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1 Bevezetés

1.1 Atéma jelentdsége és aktualitasa

A technologia fejlodésének koszonhetéen napjainkban mar szinte
mindenhol taladlkozhatunk forraskodokkal, melyek elemzése a hasonlésaguk
tekintetében tobb teriileten is nélkiilozhetetlen. Egyik ilyen teriilet a
forraskddok klonozasanak (,,code clone”) vizsgalatdval foglalkozik, amely
elsésorban a nagyobb rendszerek fejlesztése soran segit elkeriilni az azonos
funkcionalitassal rendelkez6 koédok duplikalasat. Masik teriilete a
forraskodok elemzésének, mikor plagizalas szempontjabol keriil vizsgalatra

a forrasallomany.

1.1.1 Aforraskédok klénozasanak terminolégidja

A forraskodok klonozasfelderitésének alapja a szovegalapu 0sszehasonlités.
A klénozashoz kapcsolddo definiciot 2007-ben Bellon és tarsai [1] irtak le,
mely meghatarozta a kodklonok tipusat a hasonlosag mértékére és tipusara
alapozva. A definicidt azota szdmos irodalomban [2,3,4,5] feldolgoztak és
kiegészitették, 1étrehozva igy a kovetkezd terminoldgiat:

- Kod toredék (Code Fragment — CF): kodsor vagy kodsorok,
kommenttel vagy anélkiil. Legals¢ logikai szintje a terminologidnak,
amelynek masolasarol beszélhetiink, példaul: utasitds blokkok,
figgvények. A CF-et egy fajlnevet, kezddsort és végsort tartalmazo
harmassal szokas azonositani az eredeti forraskodban.

- Kod klon (Code Clone — CC): egy CF; koéd klonja egy masik CF>
kodnak, ha f(CF;) = f(CF,), ahol f'a hasonlosagot leir6 fliggvény.

- Klon par (Clone Pair — CP): két f fliggvény altal hasonlonak itélt
CF.

- Klon osztaly, Klon csoport (Clone Group — CG): szamos f fliiggvény
altal hasonlonak itélt CF-ek csoportja.

- Klon tipus (Clone Type — CT): a kdd kloénozasanak tipusa, melybdl
az els6 3 tipus a szoveges, az utolsd6 pedig a funkcionalis

hasonlésagot definiélja:

o 1. tipus: teljesen azonos CF-ek barmilyen mddositas nélkiil



(kivéve a szokozoket és a kommenteket).

o 2. tipus: szintaktikailag azonos CF-ek, kivételt képeznek ez
alol a valtozo6 nevek, adattipusok stb. modositasai.

o 3. tipus: masolt CF-ek tovabbi modositasokkal, beleértve a
hozzaadott vagy eltavolitott utasitasokat vagy a tovabbi
modositasait a  koéd  elrendezésének, azonositoinak,

kommentjeinek.

o 4. tipus (funkcionalis hasonlosag): Ketté vagy tobb CF,
amelyek ugyanazt a végrehajtast eredményezik, de
kiilonb6z6 szintaktikai formaban valdésulnak meg.

1.1.2 Aforraskdédok klénozasanak detektalasa

Prajila 2013-as [6] cikkében a forraskodklonozas detektalasanak 4 f6 tipusat
definidlta, melyrdl atfogé képet az 1.1.1. tabldzat ad. A koédklonozas
detektalasanak 4 {6 és 2 hibrid tipusa a kovetkezo:

- Szoveges megkozelités. Az Osszehasonlitas olyan szovegalapt
megkozelités, amely kevés vagy semmilyen transzformaciot nem
alkalmaz a forraskddon, azt nyers formaban hasznaljdk a
klonfelderités folyamataban.

- Lexikalis megkozelités. A forraskodokat 4talakitjak tokenek
sorozatava, amelynek egyes részsorozatait vizsgalva eredményként
detektalhat6 a duplikalt kédsorozat.

- Szintaktikai megkozelités. Ez a megkozelités eldszor egy elemzést
hajt végre a forraskddon, amelynek kovetkeztében a forraskodot egy
absztrakt szintaxis fava (AST) fogjak leképezni. Ezek a fak mar fa
egyezeést vizsgald algoritmusokkal vagy strukturalis metrikakkal
vizsgalhatoak kodklon detektalas céljabol.

- Szemantikai megkozelités. A forraskodokat statikus
programelemzésnek vetik ala, mely igy pontosabb informéciot fog
szolgaltatni, mint az egyszerl szintaktikai megkozelitések. Gyakori
abrazolasi modja a forrdskddnak a szemantikai vizsgalat sordn a
program filiggdségi graf (PDG), amelyben a csomopontok a
kifejezéseket, az élek pedig az adatfliggdséget reprezentaljak.



Metrika alapu megkozelités. A forraskodbol eldszor egy AST-t vagy
CFG-t (control flow graph) készitenek, majd ennek a struktiranak az
elrendezésébdl, a kifejezésekbdl és a  funkcidk vezérlési
folyamataibol szamitanak kiilonféle metrikakat. A klon Gigy definialt
ezesetben, mint egy teljes funkcionalis par, amely hasonld6 mérési
értekekkel rendelkezik. Webes dokumentumok ¢és weboldalak

klonozasanak detektalasanal hasznaljak leginkabb.

Hibrid megkozelités. A kiillonlegesebb nyelvek esetében, mint
amilyen a Lisp is, tobb modszert szoktak alkalmazni a pontosabb
eredmény elérése érdekében. Jellemzden szintaktikai és szemantikai

megkozelitést haszndlnak valamilyen specialis 0sszehasonlitd
funkcioval.
1.1.1. tablazat. Forraskod klonok és technikak osztdalyozasa.
, . Token . .
Szoveg alapu i AST alapu PDG alapu
alapu
L Szdveges Lexikalis Szintaktikai ~ Szemantikai
Kategoria o s . i . trs o 1ris
megkozelités megkozelités megkozelités megkozelités
o , ; , 1.,2.,3.,4.
Klon tipusa 1. tipus 1.,2.tipus 1., 2., 3. tipus )
tipus
Komplexitas 0o(n) 0O(n) o(m) 0(n®)
) AST PDG
_ ) kodsorok tokenek ] ]
n jelentése , , csomopontok csomopontok
szama szama . .
szama szama

1.2 Célkit(izések és kutatasi kérdések

A kutatasom célja egy olyan ) modszertani megkdzelités kidolgozasa €s

bemutatasa, amely hozzajarul a forraskdédok kozotti hasonlosag pontosabb

meghatarozasdhoz. A szoftverfejlesztésben ¢és kodelemzésben egyre

fontosabb szerepet kapnak az automatikus Osszehasonlité algoritmusok,

amelyek segitségével lehetdség nyilik plagiumvizsgélatra, vagy kiilonbozo

implementaciok kozotti tartalmi egyezések azonositasara, a programkod

tényleges futtatasa nélkiil.



A forraskodok 0Osszehasonlitasa szamos kontextusban kulcsfontossagu: a
plagiumdetektalasnal példdul nem elegendd a szintaktikai azonossagokat
felismerni, hanem a strukturalis, logikai egyezdségeket is detektalni kell.
Ugyanez igaz az oktatasi kornyezetekre, ahol a programozasi feladatokra
beadott megoldasok Osszevetésénél fontos figyelembe venni, hogy a
hallgatok kiilonbozé sorrendben, kiillonféle megfogalmazasban, de gyakran
azonos algoritmikus tartalommal oldjak meg a feladatokat.

Egy ilyen tipust modszer alkalmazhaté lehet tovabba kodbazisok
karbantartasa és refaktordlasa soran is, példaul duplikdlt kodrészek
automatikus azonositdsara, ahol a pontos karakterazonossag helyett a
funkcionalis hasonlosag felismerése a lényeg. Nyelvfiiggetlensége miatt
beépithetd kiillonbozd nyelvii szoftverfejlesztd eszkdzokbe és analitikai
rendszerekbe, amelyeknek célja a kddmindség javitdsa vagy a fejlesztési 1d6
csOkkentése. Emellett, a moddszer potencidlisan hasznos lehet nyilt
forraskddu projektek Osszehasonlitd vizsgalatdban is, példaul kiilonbozo
verziok vagy forkok osszevetésekor, ahol az eltéré szerkezetli, de részben
kozos kodelemek feltarasa komoly jelentdséggel bir. Az is fontos szempont,
hogy mivel a megkozelitts nem tamaszkodik nyelvspecifikus
eléfeldolgozasra, jol alkalmazhaté lehet nagy volumenii, heterogén
adathalmazokon is, példaul kiillonb6zd programozési versenyek, kdzosségi
kodtarak vagy kodgenerald rendszerek kimeneteinek elemzése soran.

A kutatas célkitlizése egy olyan megoldas kialakitdsa, amely a meglévo,
foként  természetes nyelvi szovegekre optimalizalt metrikdknal
alkalmasabban kezeli a programkodokra jellemzé szerkezeti sajatossagokat,
kiilonosen a fliggetlen utasitasok sorrendjének megvaltoztathatosagat,
valamint a nyelvspecifikus elemek eldéfeldolgozas nélkiili kezelését.

A kutatas legfébb kérdése, hogy lehetséges-e olyan mddszer kidolgozasa,
mely képes figyelembe venni az Osszehasonlitds sordn a forraskodok
sajatossagait, ezaltal pontosabb hasonlosagi értéket adva a meglévd
metrikaknal, illetve lehetséges-e a modszer adatparhuzamos gyorsitasa a
nagyobb adathalmazok feldolgozasa érdekében.



2 Nem gépi tanulason alapulé mdédszerek

2.1 Forraskodok 6sszehasonlitasa LCS alapon

2.1.1 Bevezetés

A forraskdédok a természetes nyelvektdl eltéréen lazdbb szorenddel
rendelkeznek. Habér az egyes strukturdk kotottek, az azok kozotti sorrend
tetszOlegesen valtoztathatdé (amennyiben fliggetlen utasitdsokként allnak
el). Ez a kotetlenség az, amely a hagyomanyos szdvegalapi moédszerek
hasznalatat nehézkessé teszi és igényli egy olyan megkozelités kidolgozasat,
amely olyan esetben is alkalmazhaté a hasonldésag megallapitasara, mikor

csak az utasitasok sorrendje valtozik.

Vegyik a 2.1.1. 4&bran lathatdo forraskdod részleteket, melyek C#
programozasi nyelven egy tomb elemeit dsszegzik, illetve 6sszeszorozzak és
ennek eredményét megjelenitik a képernyén. A metddusok funkcionalitasa
azonos, az els6 kettd esetében minimalis atnevezések és atrendezések
torténtek, mig a harmadik valtozatban az Osszeadds és a szorzas Linq
technikaval keriilt megvaldsitasra. Funkcionélisan azonosak a metddusok,
azonban a felépitésilk merdben eltérd. Ahhoz, hogy a felépitésiik alapjan
eldonthesstik, hogy azonosak-e, célszerli megvizsgalni a gyakran hasznalt
szoveg alapil hasonlosdgi metrikdkat és az azok altal adott hasonlosagi
értekeket.

2.1.2 A szakirodalomban elterjedt mddszerek

A természetes nyelveknél hasznalt gyakori szoveg alapi hasonlosagi
metrikak harom kategdridba sorolhatok, attdl fliggden, hogy milyen alapon
szamitjak a hasonlosagi értéket: [7,8]

- Szerkesztési tavolsag alapu modszerek. Ezek a metrikdk két
karakterlanc kozotti hasonldsagot szamszerisitik azaltal, hogy
megmérik az egyik karakterldnc masikka alakitdsdhoz sziikséges
minimalis szerkesztési miiveletek szamat. A szerkesztési miiveletek
jellemzOen a karakterek beszurasat, torlését és helyettesitését
foglaljadk  magukban. Gyakori szerkesztés alapti metrikak:
Normalizélt-Levenshtein (hasonlosag), Jaro-Winkler (hasonlosag).

5



static void SumAvg(int n, int[] ar) static void SumAvg(int[] ar)

{ {
int sum = 0; int s = 0;
for (int i = 0; i < n; i++) foreach (var element in ar)
sum += ar[i]; s += element;
Console.WriteLine(sum);
int p = 1;
int prod = 1; foreach (var element in ar)
for (int i = 0; i < n; i++) p *= element;
prod *= ar[i];
Console.WriteLine(prod); Console.WriteLine($"{s},{p}");
} }
(A) Az ,,eredeti” metodus. (B) Az elsé atalakitott metodus,

melyet ugy kapunk, hogy a sum és a
prod valtozot az A metodusban s és p
valtozora cseréljiik, illetve foreach
ciklust hasznalunk a for ciklus helyett.

Veégezetiil az eredmény
megjelenitésére hasznalt ket
Console. WriteLine metodus is

osszevondsra keriilt.
static void SumAvg(int[] ar)
{
Console.WriteLine(ar.Sum());
Console.WriteLine(ar.Aggregate(l, (x, y) => x * y));
}

(C) Ebben a valtozatban a tomb elemeinek Osszegének és szorzatanak
meghatarozasa Ling technika segitségével torténik az eredeti ciklusok
helyett.

2.1.1. dabra. Egy tomb elemeinek oOsszeadasanak és szorzasanak kiilonbozo
megvalositasai. Mindharom metodus eredménye megegyezik, vagyis ugyanazt a
problémat oldjik meg, azonban a szamitis menete, a felhasznalt technikak
kiilonboznek.

- Token alapo modszerek. A token alapt metrikdk magukba foglaljak
a karakterlancok kisebb egységekre (tokenekre) bontasat, majd ezen
tokenek 0Osszehasonlitasdt a karakterlancok kozotti hasonlosag
meghatarozasa érdekében. A tokenek lehetnek egyedi karakterek,
szavak vagy n-grammok (n darab karakterbdl vagy szobdl allo
sorozatok). Ezeket az algoritmusokat széles korben hasznaljak
természetes nyelvll feldolgozasi (NLP) feladatokban, példaul
helyesiras ellendrzésnél és javitasnal, illetve plagium detektalas
soran. Hagyomdnyos token alapti metrikdk: Cosine Similarity
(koszinusz hasonlésag), Jaccard-index (hasonlosag), Sorensen-Dice
egyiitthato (hasonlosag).

- Szekvencia alapu mddszerek. A szekvencia alapi metrikdak a
karakterlancok  karaktereinek vagy tokenjeinek sorozatanak



szamszerisitésével hatdrozzak meg a hasonlosagot. Legelterjedtebb
szekvencia alap6 modszer: Longest Common Subsequence
(tavolsag).

Szoveg alapt metrikak k6zott szokas megkiilonboztetni a hasonldsagot és a
tavolsagot. A hasonlosdg azt méri, hogy két objektum (pl. szdveg,
dokumentum, vektorra alakitott mondat) mennyire hasonlit egymasra. Minél
nagyobb a hasonlosagi érték, annal kozelebb allnak egyméshoz. A tavolsag
ezzel szemben azt mutatja meg, hogy mennyire kiilonboznek. Minél kisebb
a tavolsag, annal kozelebb van egymashoz a két szoveg (tehat hasonlobbak).
Olyan esetekben, mikor a metrika egy szerkesztés alapu tavolsagot hataroz
meg, a kovetkez6 matematikai 4talakitdssal kaphatjuk meg a metrikdhoz

tartozo hasonldsagot: [9]

tavolsags, s,)
max (|51, |S2])’

hasonldésédgs, s,y = 1 (2.1.1)

ahol S; az elsé S, a masodik szoveg, |S;| az elsd |S,| a masodik szoveg
karaktereinek szama (hossza).

Példaul, ha két szoveg kozotti Levenshtein tavolsdg (karakterenkénti

szerkesztési 1épések szdma) 2, és a maximalis hossz 10, akkor a

hasonlésag =1 — 110 =0,8.
2.1.2.1 Normalizdlt Levenshtein

A Levenshtein tavolsdg [10] esetén két szekvencia (jelen esetben a két
szoveg karaktereinek sorozata) kozotti tavolsag meghatarozasahoz ki kell
szamitani az egykarakteres szerkesztések (beszlrdsok, torlések vagy
helyettesitések) minimalis szdmat, amelyek ahhoz sziikségesek, hogy az
egyik karaktersorozatbol megkapjuk a masikat. Mivel ez a metrika egy
tavolsag, igy a kapott értékbdl ki kell szamitani a hasonlosdgot a 2.1.1.
képlet segitségével, amelyet mar Normalizalt Levenshtein tavolsagnak
hivnak.

Az algoritmus futasideje (dinamikus programozassal): O (|S;| * |S;]).



2.1.2.2 Jaro Winkler

A Jaro-Winkler [11] metrika a Normalizalt Levenshtein-hez hasonldan egy
karakteralapt szerkesztési tavolsag a két szekvencia kozott. A kiilonbség a
két metrika kozott, hogy két kozeli karakter transzponaldsa kevésbé
fontosnak tekinthetd, mint két egymastol tavol 1évo karakter transzponalésa.
Tovabba ez a tavolsag biinteti azokat a hozzdadasokat vagy
helyettesitéseket, amelyek nem fejezhetdk ki transzpozicioként.

Az algoritmus futasideje: 0(]S;] * |S,]).
2.1.2.3 Koszinusz hasonldsdg

A koszinusz hasonlésdg [12] alapja a két nem nulla vektor kozotti szog
koszinusza. Kimente -1 és 1 ko6zo6tti valds érték, ahol -1 a tokéletes
ellentéteteket, 1 pedig a teljesen azonos szovegeket jeloli. Ehhez els6
Iépésként a feldolgozandd szdvegeket vektorizalni kell, majd az aldbbiak

szerint kiszdmitani a hasonlosagot:

V1 " V2

SimCOS(Sl'SZ) = |V1||V2|'

(2.1.2)

ahol V; az els6, V, a masodik szovegbdl kapott vektor, |V;| az els6, |V,| a
masodik szovegvektor hossza. A tobbi metrikdval valo Osszevetés

érdekében normalizalni szoktak az értéket 0 és 1 kozé.
Az algoritmus futasideje: 0(]S;| + |S2]).
2.1.2.4 Jaccard-index

A Jaccard-index (més néven Jaccard hasonlosagi egyiitthatd) [13] egy
karakteralapti hasonldsadgi metrika, amely két (a karakterlancokban 1évo
karakterekbdl képzett) véges halmaz tagjait hasonlitja 0Ossze annak
megallapitdsara, hogy mely tagok kozosek és melyek kiilonbozdek, amit a
kovetkezOképpen kapunk:

RARYY

Lt 1 (2.1.3)
|S1 U S|

Simjaccard ($1,52) =

Az algoritmus futasideje: O(]S;] + |S2]).



2.1.2.5 Sorensen-Dice egyiitthaté

A Sorensen-Dice [14] egyiitthato hasonldé a Jaccard-indexhez, azzal a
kiilonbséggel, hogy a hasonldsdgot az aldbbiak szerint kell kiszamitani (a
kozos elemeket kétszeresen veszi figyelembe):

2|15, NS,

_ (2.1.4
|S1 ]+ |S2] )

SiMsorensen (Sll SZ) =

Az algoritmus futasideje: O(]S;] + |S2]).
2.1.2.6 Longest Common Subsequence

A leghosszabb ko0zos részsorozat [15], mint tdvolsag alapja, hogy
megtaldljuk a két (vagy tobb) szekvencidban a leghosszabb kozos
részsorozatot ugy, hogy a karaktereknek nem kell egymast kovetd
poziciokat elfoglalniuk az eredeti szekvenciakon beliil, vagyis kihagyhatunk
karaktereket. Ez a tavolsdg abban az esetben ad azonos eredményt a
Levenshtein tdvolsaggal, ha abban csak a beszuras és a torlés mivelet
engedélyezett (a helyettesités nem), vagy, ha a helyettesités koltsége a

beszlrés vagy a torlés koltségének kétszerese.
Az algoritmus futasideje: O(]S;] * |S,]).

Mivel ezt a metrikdt részben tartalmazza a Levenshtein tavolsag, illetve
mivel megengedett a szoveg részeinek figyelmen kiviil hagyasa, igy a
hasonlosag vizsgalat szempontjabol nem 1idedlis, az egyes metrikdk

Osszevetésénél nem veszem figyelembe.

Természetesen az itt bemutatott metrikdkon tul szamtalan egyéb
megvalositas, illetve ezek moddositott, javitott valtozata is elérhetd, azonban
megkotésekkel, de ezen metrikdk tekinthet6k a legaltalanosabbaknak
[7,16,17], igy ezek fogjék jelenteni az Osszehasonlitas alapjat a sajat

modszeremmel.
2.1.2.7 Metrikak alkalmazhatdsdga forrdskddok esetén

A bemutatott metrikdk hasonlosagi értékeit a forraskod részletek kozott a
2.1.1. tablazat tartalmazza, ami alapjan kijelenthetd, hogy az eredmények
nem tiikréznek valoédi hasonlosdgot. Mig a sz6 (token) alapi metrikdk



esetében a probléma az utasitasok helytelen szétvalasztasa, addig a karakter
(szerkesztési  tavolsag) alapi moddszerek esetében a  karakterek
egymasutanisaga.

2.1.1. tablazat. A kiilonbozo karakterlanc alapu metrikak hasonlosagi értékei a
2.1.1. abran lathato forraskodok esetében.

A—->B A->C B->C
Koszinus hasonlésag 0,4909 0,4220 0,3263
Jaccard index 0,4539 0,3245 0,3311
Sorensen-Dice egyiitthaté 0,6244 0,4900 0,4975
Normalizalt-Levenshtein 0,5714 0,3412 0,3257
Jaro-Winkler 0,7612 0,5858 0,6472

A cél egy olyan hasonlosagi metrika kidolgozésa, amely nem igényli a
forraskodok bonyolult eléfeldolgozasat, értelmezését, amellyel nem
sziikséges ujabb absztrakcids szintet behozni, illetve hasznalata nincsen
megkdtve valamely programozasi nyelvre. Ezek alapjan a tervezett

crer

feldolgozni, azon karakter alapt hasonlosagot fog meghatarozni.

2.1.3 Sajat mddszer bemutatasa

Olyan megoldas kidolgozasa a cél, amely képes kezelni a fliggetlen
utasitasok, blokkok sorrendiségét, illetve az sszehasonlitandd forraskodok
hosszanak kiilonbségébdl adodo eltéréseit. Erre jO6 megoldas lehet a
leghosszabb koz0s részsorozat alapli modszer egy specidlis véltozata, a
leghosszabb k6zos részstring (Longest Common Substring — LCS) keresés,
amely a leghosszabb egybefliggd részsorozatot keresi meg, vagyis nem
megengedett a karakterek kihagyasa. Ennek algoritmusat a 2.1.1 algoritmus
mutatja be.

A 2.1.1. algoritmus segitségével a forraskddban megtaldlhatjuk azt a
részsorozatot, amely a ,leginkdbb megegyezik”. Miutan ez megtortént,
kivagjuk mindkét forraskodbol, majd wjra elvégezzik a miiveletet
mindaddig, mig van kdzos részsorozat vagy valamelyik forraskod karakterei
el nem fogynak. A megtalalt részsorozatoknak meghatarozzuk az aranyat a
teljes forraskodra nézve azok karaktereinek szama alapjan, Osszegezziik
Oket igy megkapva, hogy hany szdzalékban egyezik meg az egyik forraskod
a masikkal, illetve forditva. Mivel igy két szazalékos értéket is fogunk
kapni, ezért sziikséges lesz egy globalis értéket is szdmitani ebbdl a két
értékbol.
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2.1.1. algoritmus. Leghosszabb kozos részstring.

Bemenet: S; — els6 szoveg, So — masodik szoveg,
|S1| — els6 szoveg hossza, |S,| — masodik szoveg hossza
Kimenet: a leghosszabb k6zos részstring hossza
1: function LCS(S1, S2, |S1], |S2])

2: les < 0

3: fori < 0 to |S;| do

4: forj < 0 to |S,| do
5: k<0

6: while (i + k) < [S;] A (j+ k) < |S,| A Si* = 5]+ do
7: ke<k+1

8: end while

9: lcs < max(Ics, k)
10: end for

11: end for

12: return Ics

13: end function

1. példa. Ha a leghosszabb k6z0s részstring alapti modszerrel szeretnénk
meghatarozni a ,MANHATTAN” ¢és a ,MAHATMA” szavak kozotti

hasonlosagot, akkor azt az alabbi 1épések utjan kapjuk meg:
1) A két sz6 leghosszabb kozos egybefiiggd részsorozata a ,,HAT”.
= A HAT a MANHATTAN 3/9-ed része, vagyis 0,333-e.

= A HAT a MAHATMA 3/7-ed része, vagyis 0,428-e.

2) Vagjuk ki a megtalalt részsorozatot mindkét szobol, igy kapva a
MAN | TAN ¢és a MA | MA szavakat, majd ezekben jbol keressiik meg a

leghosszabb kozds egybefiiggd részsorozatot, ami az ,,MA” lesz.
= A MA aMANHATTAN 2/9-ed része, vagyis 0.222-e.
= A MA aMAHATMA 2/7-ed része, vagyis 0,285-e.

(A végsé  eredmény  szamitisanal — kétszer  keriil
figyelembevételre az érték, mivel az eredeti szo is kétszer
tartalmazta a részsorozatot. A késobbiekben, az algoritmus
fejlesztésével azonban pontosabb értéket kaptam, amikor a
szot a kisebb eldfordulas szerint vettem figyelembe. A
figyelembevételtol  fiiggetleniil a  részsorozat minden
eldfordulasa eltavolitasra keriil a szavakbol.)
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3)

4)

Miutan a MA sz0 is kivagasra keriilt a MANHATTAN sz6bol az NTAN
részlet marad, mig a MAHATMA széban nem maradt tovabbi

feldolgozatlan karakter, igy a feldolgozas leall.

Végiil az eredmény egy szdzalékos érték lesz, amely a két
karakterlanc koz0s karaktereinek aranyat jelzi:

= A MANHATTAN sz6 esetében ez 0,333 + 0,222 = 0,555.

= A MAHATMA sz6 esetében ez 0,428 +2 * 0,285 =0,998 ~ 1.

2. példa. Ha azonban az ,ALLAPOT” és a ,,LAPATOL” anagrammaknak

szeretnénk meghatdrozni a hasonldsagat, akkor az LCS alapu moddszer

mindkét szoéra 1-et fog adni, az alabbi 1épéseket kovetden:

1)

2)

3)

4)

A két sz6 leghosszabb k6z0s egybefiliggd részsorozata az ,,AP”.
* Az, LAP” mindkét sz6 3/7-ed része, vagyis 0,428-a.

Viagjuk ki a megtalalt részsorozatot mindkét szobol, igy kapva az
AL|OT és a ATOL szavakat, majd ezekben ujbol keressik meg a
leghosszabb koz0s egybefiiggd részsorozatot. Mindegyik részsorozat

1-1 karakter hosszu lesz, melyeket akar egy 1épésben is kezelhetiink.

» Az A7, L, ,07, ,,T” egyszer fordul el mindkét szoban,

azok 1/7-ed részei, vagyis 0,142%-e.

Ezt kovetden egyik szoban sem maradt feldolgozatlan karakter, igy
az algoritmus leall.

Végiil az eredmény itt is egy szdzalékos értek lesz, amely a két
karakterlanc ko6zos karaktereinek aranya. Mivel minden karakter
mindkét szoban feldolgozéasra keriilt, igy a modszer 100%-o0s
hasonldésagot adott a két szora.

A 2. példa esetében felmeriil a kérdés, hogy ez a mérdszdm jo-e a

gyakorlatban. A természetes nyelveknél feltehetéen ennek sok értelme nem

lenne,

azonban a forraskddok esetében, mivel a fiiggetlen utasitasok

felcserélhetdk, igy feltételezhetden ezzel a megkozelitéssel jobb hasonlosagi

értéket érhetiink el, mint a mar 1étezd szovegalapt hasonlosagi metrikakkal.

A 2.1.1. abran lathato (A) és (B) forraskddok kozotti kozos részsorozatok
alakulasat a 2.1.2. tablazat szemlélteti, illetve a 2.1.1. abran bemutatott

forraskodokra meghatarozott LCS értékeket a 2.1.3. tablazat tartalmazza.
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2.1.2. tablazat. Az ,,A” és ,,B” forraskodok kozotti leghosszabb kozds részsorozat,
eléfordulasuk és szazalékos ardanyuk, valamint a két forraskod oOsszegzett
hasonlosagi értéke.

A forraskod B forraskod Részsorozat
0! % TP?2 O! % TP?
2 0,095 0,190 1 0,110 0,110 "r\n Console. WriteLine('
1 0,091 0,091 1 0,105 0,105 'int[] ar)\t\n\{\r\n  int §'
1 0,075 0,075 1 0,087 0,087 'static void SumAvg('
2 0,055 0,110 2 0,064 0,128 "=0;\r\n for'
1 0,055 0,055 1 0,064 0,064 “\fn\fn  int p'
1 0,047 0,047 1 0,055 0,055 W s
1 0,047 0,047 1 0,055 0,055 W\n o p'
1 0,019 0,019 1 0,022 0,022 H\rn\}'
2 0,015 0,030 2 0,018 0,018 nt i
1 0,015 0015 1 0,018 0,018 ="
1 0,015 0,015 1 0,018 0,018 A=t
1 0,007 0,007 2 0,009 0,018 nt'
2 0,007 0,014 2 0,009 0,018 "
2 0,007 0,014 4 0,009 0,036 ‘ar’
(")sszegzett
hasonlésagi S12p=0,7420 S21p=0,7752
érték

! részsorozat eléfordulasa; 2 dsszesitett szazalékos arany

2.1.3. tablazat. A 2.1.1. dabran lathato forraskodok minden kombindaciojara
kiszamitott leghosszabb kézos részstring modszerrel kapott hasonlosagi értékek.

A-=>B A-C B->C

Si2p 0,7420 0,4920 0,4770

Longest Common Substring So1p 0.7752 0.6587 0.6507

A hasonlosagi értékek meghatirozasa utan, mivel a két forraskodra két

kiilonbozo értéket kapunk (a hosszuk eltérése miatt), a globalis hasonldsagi

érteket kell kiszamitani. Globalis ért€k esetén az a cél, hogy a nagyobb érték

jobban figyelembe legyen véve, ezért sulyozzuk a szazalékokat a

forraskddok karaktereinek szama alapjan az alabbiak szerint:
a(1-p)+B(1—-a)

Score = 2.2.1
core 1-f+1-«a (221)

ahol

-« a két hasonlosagi érték minimuma: min (S;,p, S21p),

- [ akét hasonldsagi érték maximuma: max (S12p, S21p)-
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A szamitott globalis LCS alapt hasonlosag értékei a 2.1.1. dbran lathatd
forraskddoknak a 2.1.4. tdblazatban keriiltek feltiintetésre.

2.1.4. tablazat. A kiilonbozo karakterlanc alapu metrikak hasonlosagi értékei a
2.1.1. abran lathato forraskodok esetében, kiegészitve a leghosszabb kézos
részstring altal adott globdlis hasonlosagi értékekkel.

A—->B A= C B->C

Koszinusz hasonlésag 0,4909 0,4220 0,3263
Jaccard index 0,4539 0,3245 0,3311
Sorensen-Dice egyiitthato 0,6244 0,4900 0,4975
Normalizalt-Levenshtein 0,5714 0,3412 0,3257
Jaro-Winkler 0,7612 0,5858 0,6472
Longest Common Substring 0,7597 0,5917 0,5812

A sajat modszer eredményei jonak tekinthetdk Osszevetve a vizsgalt szoveg
alapt hasonlosagi metrikdkkal, mivel a magas hasonlosagi értékek azt
igazoljak, hogy a harom forraskod ugyanazt a feladatot oldotta meg.

Azonban az Osszehasonlitds alapjat képezo forraskddok csak ugyanarra a
feladatra adtak megoldast, igy negativ példaként érdemes azt az esetet is
megvizsgalni, amikor az 0sszehasonlitandé forraskddok két eltérd feladat
megoldasai, igy mitkddésiik alapjan sem tekinthet6k hasonlonak. A kérdés
eldontésére a 2.1.2. &bran lathaté két C# programozasi nyelven irt
forraskodot valasztottam. A 2.1.2. abran lathat6 (A) forraskod a QuickSort
algoritmus Linq megvalositasa, mig a (B) forraskod egy graf szélességi
bejarasat valositja meg és adja vissza a graf csomoépontjait a bejaras
sorrendjében. A hasonlosagi értékeket a 2.1.5. tdbldzat tartalmazza. Az
eredmények nem tekinthetk meglepdnek, figyelembevéve a programozasi
nyelvek felépitését, valamint az egyes metrikak miikodési elvét. Bar a sajat
modszerem altal adott érték jelentdsen meghaladja a legtobb metrika altal
szolgaltatott értékeket, ez jol megvalasztott, feladat fiiggd kiiszob értékkel
kezelhetd, figyelembe véve az 6sszehasonlitando forraskodok jellegét.
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static IEnumerable<T> QSLinq<T>(IEnumerable<T> _items) where T : INumber<T>

{

if (_items.Count() <= 1) return _items;

var _pivot = _items.First();
var _less = from _item in _items where _item < _pivot select _item;
var _same = from _item in _items where _item == _pivot select _item;

var _more = from _item in _items where _item > _pivot select _item;
return QSLing(_less).Concat(QSLinq(_same)).Concat(QSLinq(_more));
}

(A) A QuickSort algoritmus Ling megvalositasa.

static List<int> BFS(List<int>[] adj)

{
bool[] visited = new bool[adj.Length];
List<int> result = [];
visited[0] = true;

Queue<int> q = [];
q.Enqueue(0);

while (q.Count > 0)
{

int x = q.Dequeue();
result.Add(x);
foreach (int y in adj[x1)
if (lvisited[y])
{
visited[y] = true;
q.Enqueue(y);

}
return result;

}
(B) Metodus, ami egy graf szélességi bejarasat valositia meg, és adja vissza
a bejart csomopontokat a bejaras sorrendjében.

2.1.2. dabra. Két eltérd feladat megoldasanak forraskodja, amely példa a sajat
modszer alkalmazhatosaganak vizsgalatara, mikor a hasonlosagi értéknek
alacsonynak kell lennie.

2.1.5. tablazat. A kiilonbozo karakterlanc alapu metrikak hasonlosagi értékei a
2.1.2. abran lathato forraskodok esetében, kiegeszitve a leghosszabb kozos
részstring altal adott globalis hasonlosagi értékekkel.

A->B
Koszinusz hasonlésag 0,1376
Jaccard index 0,0948
Sorensen-Dice egyiitthato 0,1732
Normalizalt Levenshtein 0,1952
Jaro-Winkler 0,5940
Longest Common Substring 0,4984

2.1.3.1 LCS alapu hasonldsdg futdsideje

A leghosszabb koz0s részstring dinamikus programozassal torténd
megtalalasanak futasi ideje 0(|S;| * |S,|), ahol |S;| az els6, mig az |S,| a
masodik karakterlanc hossza. A leghosszabb kozds részstring megkeresését
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¢és kivagasat kovetden a Iépést jra el kell végezni. [18] Ha k darab karakter
keriil kivagasra az eredeti karakterlancokbol, akkor a futasido a legrosszabb
esetben O((|S1| — k) * (|Sz]| — k)) lesz. Ezt a sorozatot addig ismétli az
algoritmus, amig nem taladl egy masik részsorozatot, vagy amig az egyik
karakterlanc hossza el nem ¢éri a 0-t. Ennek megfeleléen a bemutatott
metodus futasideje O([S; ]| * |S,| * x) lesz, ahol |S;], |S,| rendre az elsé és a
masodik karakterlancok hossza, az x pedig az iteraciok szama, melynek
fels6 becslése min (|S;],[S2]), vagyis a futasidé6 O(]S;| * |S,]| *
min (|S;],1521))-

2.1.4 A bemutatott mdodszer értékelése

A bemutatott mddszerrel kapcsolatos eredmények biztatok, az ismertetett
metrikdk jelentds részénél jobb eredményt mutatott a 2.1.1. dbran lathato
egyszerli példan. Azonban, mikor két merdben eltérd forraskod keriilt
Osszehasonlitasra (2.1.2. abra), az altala adott hasonlosagi érték szintén
magas volt, igy sziikségszerii tobb, komplexebb vizsgalatot is elvégezni,
hogy teljes képet kapjunk a hasznalhat6ésagardl. Erre, a mindenki szdmara
elérhetd HackerRank adatbazisat hasznaltam, ahol a kovetkezd feladatokat

valasztottam a teszteléshez:

- Insertion Sort — Part 1 — A feladat a bemenetként kapott részben
rendezetlen tombben, az egyetlen rendezetlen elem rendezése
beszurasos rendezés segitségével ugy, hogy minden 1€pés (beszuras,
mozgatas) sordn a teljes tombot meg kell jeleniteni a kimeneten. [19]

- Insertion Sort — Part 2 — A feladat hasonl6 az Insertion Sort — Part 1
feladathoz azzal a kiilonbséggel, hogy a bemeneti tomb immar nem
csak egy rendezetlen elemet tartalmazhat. [20]

- Pairs — A feladat a bemenetként megadott egész szamokat
tartalmazd tombben megkeresni azokat az elemparokat, melyek
kiilonbsége megegyezik a szintén bemenetként megadott célértékkel.
A feladat kimeneteként ezen elemparok szamat kell megadni. [21]

- Simple Array Sum — A feladat a bemenetként megadott tomb
elemeinek Osszegzése, amelynek eredményét a kimeneten kell
megjeleniteni. [22]

Minden feladatbol véletlenszertien 100 darab olyan C# nyelven késziilt
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megoldast toltdttem le anonimizélva, ahol a megoldds minden tesztesetet
teljesitett, igy garantdlva a forraskdd helyes miikodését. A forraskddokon
tovabbi atalakitdsok nem torténtek, azok pontosan abban a forméban
keriiltek Osszehasonlitasra, amely formdban a készitdje leadta. A letoltott

megoldasok tulajdonségait a 2.1.6. tablazat tartalmazza.

2.1.6. tablazat. A HackerRank oldalarol letoltott feladatok megoldasainak
tulajdonsdgai.

Megoldas karaktereinek szama

Feladat neve Legrovidebb Leghosszabb Atlag  Median

Insertion Sort — Part 1 601 2218 125822 1234
Insertion Sort — Part 2 792 2268 124032 1165
Pair 533 4348 1370,95 1266
Simple Array Sum 331 923 554,08 499

A kiilonboz6 metrikak Osszehasonlitasahoz elkészitettem az igazsag
matrixokat, melyeket kiegészitettem ketté modellel. Az elsé modell minden
esetben negativ valaszt adna, mig a masik modell véletlenszerlien
produkalna eredményt. A két modell altal kapott értékek, mint referencia
értékek jelennek meg a kovetkeztetés levonasa soran.

Az igazsag matrixban az aldbbiak szerint szdmoltam Ossze a kapott
hasonlosagi  értékeket (ahol az 0Osszes azonos feladaton beliili
0sszehasonlitasok szama P = 40 000, az 06sszes kiilonbozo feladatokkal
val6 Osszehasonlitdsok szama N = 120 000):

Valos Pozitiv (VP) az eredmény, ha a hasonlosagi érték nagyobb
vagy egyenld mint 0,98 (tetszés szerint valasztott kiiszob érték),
tehat az algoritmus azt feltételezte, hogy a két megoldas ugyanazt a
feladatot oldotta meg, és ez valdban igy is volt.

- Valos Negativ (VN) az eredmény, ha a hasonlosagi érték kisebb, mint
a kiiszobérték és a megoldasok valdban kiilonbozd feladathoz
tartoznak.

- Hamis Pozitiv (HP) az eredmény, ha a hasonldsagi érték nagyobb
vagy egyenld, mint a kiiszobérték, azonban a megoldasok kiilonb6zé
feladathoz tartoznak.

- Hamis Negativ (HN) az eredmény, ha a hasonldsagi érték kisebb,
mint a kiiszobérték, azonban a megolddsok ugyanahhoz a feladathoz
tartoznak.
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A fentiek alapjan a kiilonb6z6 metrikédk igazsdg matrixait a 2.1.7. tablazat
szemlélteti, illetve a 2.1.8. tablazat foglalja 0ssze az igazsagmatrixbol
szamitott kiilonbozé értékeket. Az eredmények alapjan elmondhatd, hogy
habar a sajat modszer joval tobb hasonldé megoldast talal a kiilonbozo
feladatok megoldasait 0Osszehasonlitva (ami magyarazhatdo a modszer
mikédésével), az ugyanannak a feladatnak a megoldasaindl mintegy
négyszer tobb megoldast jelolt hasonlonak, mint a masodik ,,legjobbnak”
tekinthetd Jaro-Winkler hasonlésag. Az eredményeket Osszevetve a
véletlenszerli valaszt adé modellel kijelenthetd, hogy a hagyomanyos
modszerek (igy példaul a Koszinusz hasonloésag vagy a Jaccard index F1
pontszdmai, amik 0,03 és 0,02 koriil mozognak) rosszabbul teljesitenek egy
egyszerll tippelésnél. Ugyanakkor a sajat modszer pontossdga nagyjabol
megegyezik a minden esetben negativ valaszt ado modellel, a mddszer
elénye a véletlenszerli modellel szemben az, hogy a hamis pozitiv értékeket
drasztikusan alacsonyan tartja (HPLcs=3690 < HPuyéletienszeris modelt =60 000),
igy biztos alapokat ad a valos felismeréshez, még ugy is, hogy az a valodi
pozitiv arany rovasara megy. Tovabba a sajat moddszer toObb mutatoban
(pontossag, F1 pontszam, kritikus sikerességi mutatd) is jobb eredményt ért
el, mint a tobbi metrika, igy nem csak bizonyos esetekben mondhat6 jonak,
hanem 4ltalanossdgban is. Természetesen tovabbi kutatdst igényel a
tulsdgosan is magasnak mondhaté hamis pozitivnak jelolt megoldasok
szama, illetve a kiiszobérték megvalasztasdnak moddja, esetleg feladatfliggd
kiiszobérték valasztdsanak lehetdsége.
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2.1.7. tablazat. A vizsgadlt metrikak igazsagmatrixai.

Koszinusz hasonlésag

Szamitott hasonldsagi érték szerint

>=(),98 <0,98
) Azonos | VP 658 | HN 39 342
Megoldott feladat szerint L
Kiilonboz6 | HP 14 | VN 119986
Jaccard index Szamitott hasonldsagi érték szerint
>=(),98 <0,98
) Azonos | VP 496 | HN 39 504
Megoldott feladat szerint e
Kiilonb6z6 | HP 2 | VN 119998
Sorensen-Dice egyiitthato Szamitott hasonlosagi érték szerint
>=(,98 <0,98
. Azonos | VP 526 | HN 39474
Megoldott feladat szerint e
Kiilonb6zo6 | HP 2 | VN 119998
Normalizalt Levenshtein Szamitott hasonldsagi érték szerint
>=(,98 <0,98
. Azonos | VP 450 | HN 39 550
Megoldott feladat szerint e
Kiilonb6z6 | HP 0 | VN 120000
Jaro-Winkler Szamitott hasonldsagi érték szerint
>= 0,98 <0,98
i Azonos | VP 1124 | HN 38876
Megoldott feladat szerint e
Kiilonbozo | HP 0 | VYN 120000
Longest Common Substring Szamitott hasonldsagi érték szerint
>=(,98 <0,98
i Azonos | VP 4602 | HN 35398
Megoldott feladat szerint o
Kiilonb6zo6 | HP 3960 | VYN 116 040

Minden esetben negativ modell

Szamitott hasonldsagi érték szerint

>= 0,98 <0,98
) Azonos | VP 0 | HN 40000
Megoldott feladat szerint e
Kiilonboz6 | HP 0 | VN 120000
Véletlenszeru modell Szamitott hasonldsagi érték szerint
>=(,98 <0,98
) Azonos | VP 20000 | HN 20 000
Megoldott feladat szerint =~ =
Kiilonbozo | HP 60000 | YN 60000
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2.1.8. tablazat. A 2.1.7. tablazat igazsagmatrixaibol szamitott értékek.

2 > s
> = ‘é
~ =<
e [a'd Q
z < o0 E e ® [T
s © |1F g2 TIE 9 |+
S Z o = AN T N 2 o=
AN - N R - S R N S
= = A Sala a2x(m X
N 5 N N T +
2 = 2 = E
— = N = N
S = v
S = £
< N =
> £ M
Koszinusz
. 0,01645 0,97916 0,75402 0,03235 0,01644
hasonldésag

Jaccard index 0,01240  0,99598  0,75308  0,02449  0,01239

Soremsen-Dice ) 1315 099621 075327 0,02595 001314
egyiitthato
Normalizalt

. 0,01125 1,00000 0,75281 0,02250 0,01125
Levenshtein

Jaro-Winkler 0,02810 1,00000 0,75702 0,05466 0,02810
Longest

Common 0,11505  0,53749  0,75401 0,18953 0,10468
Substring

Minden

esetben 0 - 0,75000 - 0
negativ modell

Véletlenszeri

0,50000 0,25000 0,50000 0,33333 0,20000
modell

2.1.5 Konklazio

A kidolgozott mddszerrdl az eredmények alapjan elmondhato, hogy a
gyakran hasznalt szovegalapti hasonlosdgi metrikdknal jobb eredményt
sikeriilt elérni a forraskodok tekintetében. Jegyezziik meg azonban, hogy a
forraskodok eléfeldolgozasaval (felesleges kommentek, szokozok, €s egyéb
elemek eltavolitdsaval, egységes formdzas alkalmazisaval stb.) tovabb
javithatok az eredmények. A hasonldosagot a két hasonlosagi értékbol
képzett szarmaztatott értékkel hatdroztam meg, azonban tovabbi kutatast
igényel ezek pontos, feladat szerinti definidldsa (példdul maximum,
harmonikus kozép stb.). A modszer hidnyossdga, hogy ha az egyik
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forraskdd részleteiben, de teljes egészében megtaldlhatdé egy madsik
forraskddban, akkor a hasonldsdgi érték 1 lesz, mely szintén félrevezetd
lehet, ugyanis ez nem feltétleniil jelenti, hogy azonosak, inkabb csak azt,
hogy azonos elemeket (kulcsszavakat, elnevezéseket), struktirakat
hasznaltak mindkét esetben. Ehhez szorosan kapcsoldodik a hasonlosagi
hatarérték megvalasztasa, mely a valddi feladatmegoldasok esetében 0,98-
nak lett megvalasztva. Ennek helyes meghatarozasa kulcsfontossagu a
hasonlosagok eldontésénél, mely a feladatra adhaté megoldasok ismeretének
hianyaban nem lehetséges.

A fent emlitett problémak ellenére a mddszer jol hasznalhatd, ami a valds
példakon keresztiil is lathatd, azonban a téma tovabbi kutatdst igényel, a
kiilonleges eseteket is megvizsgélva, illetve az algoritmus parhuzamositési
lehetdségeit is szdmba véve. Meggondoland6 még a karakter alapu
feldolgozas levaltasa token alapt megkozelitésre, ami jobban reprezentalna
a forraskédok kozotti hasonlosagot, azonban ez a forraskodok tovabbi
eléfeldolgozésat tenné sziikségessé.

2.1.6 Tézis kimondasa

1.1. tézis — Ujfajta mérészamot dolgoztam ki forraskodok szdvegalapt
Osszehasonlitasara, amely a leghosszabb kozos részstring (Longest Common
Substring - LCS) keresés iterativ alkalmazasan alapul. Ezen mérészam ¢&s
egy megfelelden valasztott hatarérték segitségével egy 1) modszert
dolgoztam ki, amelyik két forraskodrol képes megallapitani, hogy azok
ugyanazt a feladatot oldjak-e meg. A moddszert 4 kiilonb6zd feladatot
megoldo, 400 darab, ember altal készitett forraskdd egymassal vald
Osszehasonlitdsaval validaltam, amely alapjdn igazolni tudtam, hogy az
jelentdsen magasabb F1 score értéket ért el, mint a meglévd hasonld célu
modszerek. [S1]
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2.2 LCS algoritmus adatparhuzamos modellje

2.2.1 Bevezetés

Az 1.1. tézisben is hivatkozott, két szoveg leghosszabb ko6zos
részkarakterlanca az az egybefliggd karaktersorozat, amely mindkét
szovegben megjelenik, és ezek kozil a leghosszabb. A modszert széles
korben alkalmazzak szamos szoveghasonlosagi mérés soran, jellemzden
egymast kovetden tobbszor is ugyanazokon az adatokon. A probléma
megoldasara az idok sordan mdar tobb moddszert is kidolgoztak, de ezek
tobbnyire nagyon idé- és memoriaigényes eljarasokon alapulnak. A
kovetkezOkben részletezett Gjszerli adatparhuzamos modell jelentdsége az
altalanos parhuzamossag mellett a GPU-n valdé megvalodsithatosag, melyet a

kisérletek eredményei is alatdmasztanak.

A leghosszabb ko6zds részkarakterlanc-probléméban az a cél, hogy
megtaldljuk a leghosszabb kozos ¢és egybefiiggd karaktersorozatot
ugyanabban a sorrendben két megadott karakterlancban. Legyen S; és S, a
karakterlancok, |S;| és |S,| pedig ezek hossza. Egy adott S; karakterlanc i-
edik karaktere S}, ahol i értéke 1 és |S;| kozott van (ugyanez a jelolés keriil
hasznalatra S, esetén is). [23, 24]

Az eredeti probléma altalanositdsaként meg lehet taldlni az Gsszes létezd
leghosszabb kozos sorozatot. Ebben az esetben egy ciklust kell hasznalni,
hogy megkeressiik a ténylegesen leghosszabb részkarakterlancot, amit kivag
a karakterlancokbol. Ezeket a l1épéseket ismételjiik mindaddig, amig mar
nem fordul el Ujabb kozds részsorozat. A modszer eredménye a szdveges
adatok hasonlésaganak ellendrzésére hasznalhatdo. A valds alkalmazasok
lehetnek  hosszu  dokumentumok [25] vagy forraskodok  [26]

Osszehasonlitasa, plagiumellendrzése.

2.2.2 A szakirodalomban elterjedt mddszerek

A problémara mar tobbféle megoldas is létezik, de legtdbbjiik nagy
szamitdsi- és memoriaigényli. Ezek altaldban hagyomanyos szekvencidlis
algoritmusokon alapulnak, igy érdemes megfontolni egy Ujszerl
adatparhuzamos algoritmus tervezését €s megvaldsitasat [27], mely grafikus
gyorsitok segitségével dolgozik, ezzel ndvelve a hatékonysagot [28,29].
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2.2.2.1 Naiv megvalésitds

A legegyszeriibb megvalositas, amikor az elsd karakterlanc Osszes
részkarakterlancat egyenként figyelembe veszi és ellendrzi, hogy a masodik
karakterlancban is szerepel-e. Ez az algoritmus harom egymasba agyazott
cikluson alapul, amint az a 2.2.1. algoritmusban is lathat6. Az els6 ciklus S

karakterein iterdl végig az i valtoz6 hasznalataval, a masodik az S,
karakterein a j valtozéval, a harmadik pedig az S} és Sg egyezO karakterek
szamat szamolja a k valtozo hasznalataval. Ennek eléréséhez a k = 0-val
kezdédik és ndvelésre keriil, amikor S¢tF = S{Jrk esi+k <|[Si|ésj+k<
1S,]. A harmadik ciklus végén a k tartalmazza az St és Sg helyekr6l induld
leghosszabb egybefiiggd karakterlancanak hosszat, amelyet minden i és j

iteracidhoz ki kell szamitani. Végil ezen értékek maximuma lesz a
végeredmény.

Az algoritmus futasideje 0(n?), ahol az n = max (|S], |S,|), mivel az elsé
ciklus futasideje O(|S;]|), a kozépso belsé ciklus futasideje O(]S,]), a
legbelso ciklus futasideje pedig O(max (|S;],[S2])). Ez a 1épésszam nagy
szovegek esetén elfogadhatatlan, a futasidé par ezer karakteres szdvegek
esetén is percekben mérhetd. Tagadhatatlan eldonye azonban az

algoritmusnak a minimalis memoriaigénye (4 egész tipusu lokalis valtozo).

2.2.1. algoritmus. Naiv megvalositas.

Bemenet: S;— elso szoveg, S> — mésodik szoveg,
|S1| — els6 szoveg hossza, |S,| — masodik szoveg hossza
Kimenet: aleghosszabb k6zds részsorozat hossza
1: function NAIVELCS(S1, Sz, |S1], |S2])

2: lcs < 0

3: fori < 0 to |S,| do

4. forj < 0to |S,| do
5: k<0

6: while (i + k) < [S;] A (j + k) < |S,| A Si* = 5]+ do
7: kek+1
8: end while

9: lcs < max(les,k)
10: end for

11: end for

12: return lcs

13: end function
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2.2.2.2 Rekurziv megvaldsitds

A megoldas egy masik megkozelitése a leghosszabb ko6zos utdtagokon

(suffix) alapulé oszd meg és uralkodj elvet alapul vevd rekurziv

megvalositds hasznalata. A rekurzio alapjat a kovetkezd fliggvény fogja

jelenteni:

(81,82, 1511, S21) (2.2.1)

ahol az r a leghosszabb kozos utdtagja (suffix) az S; és S, stringben |S; |

illetve |S, | karakternél.

A kovetkezd harom szabaly lefedi az 0sszes el6fordulo esetet, és mindegyik

egy egyszerlibb esetre redukalja a problémat:

Trividlis megoldasként, ha valamelyik karakterldnc iires, az

eredmény 0.
r(S1, 82,1511, 1S1)) =0 (2.2.2)

ahol |S;| =0V |S,| = 0.

Ha a karakterlancok utolsé karakterei nem egyeznek (Sls1| * Séle),
akkor az eredmény a maradék két karakterlancra szamitott

eredmények maximuma.
max (r(Sy, Sz, [S1] — 1,1521),7(S1, 52,1511, [S2] — 1)) (2.2.3)

ahol Slsll * sz'.

Ha az utols6 karakterek egyeznek (Sls1| = Séle), akkor az eredmény
1 + a leghosszabb kozos utdtag hossza az utolsd karakterek
kihagyasaval kapott két karakterlancban. Ez utébbi kdnnyen

kiszamithato rekurziv hivassal:
(51,52, 1811, 152]) = 7(81, 52, [S11 — L[S — 1D + 1 (2.2.4)

ahol S{Sll = Séle.

Ezek alapjan a rekurziv megvaldsitést a 2.2.2. algoritmus mutatja be.
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2.2.2. algoritmus. Rekurziv megvaldsitds.

Bemenet: S; — els6 szoveg, So — masodik szoveg,
|S1| — els6 szoveg hossza, |S,| — masodik szoveg hossza
Kimenet: a leghosszabb k6zos részsorozat hossza
1: function r(S1, S2, |S1], |S2])

2 if |S;| =0V |S;| =0 then

3: return 0

4. else

5 if $°11 % 515! then

6 return max (r(Sy, S, |S11—1,1521),
(81,52, 11,1521 = 1))

7: else

8: return (S, S5, |51 — 1, S| — 1) + 1

9: end if

10: end if

12: end function

2.2.2.3 Dinamikus programozads alapu megvaldsitds

A leghosszabb ko6zos részkarakterlanc probléma dinamikus programozéason
alapulé megolddsa minden szamitastechnikai tananyag altalanos része. [30]
Az otlet, hogy mindkét karakterlanc Osszes részkarakterlancédhoz
megkeressiik a leghosszabb ko6zos utdtag hosszat és eltaroljuk ezeket a
hosszokat egy tablazatban. [31]

A dinamikus programozasi feladatoknal alapvetd 1épés a probléma optimalis
részfeladat tulajdonsadganak bizonyitdsa. Ezt kovetden egy tablazatot kell
kitolteni a megfeleld sorrendben egy adott fiiggvény segitségével.

A megoldas folyamata elvileg ugyanazon a koncepcion alapul, mint a
rekurziv. Itt azonban nincs sziikség a rekurziv fliggvényhivasokra, ugyanis
ezesetben a fliggvény segitségével egy (D) tablazatot toltiink ki. Egy masik
fontos kiilonbség, hogy a részeredményeket alulrol felfelé gytjtjiik
(ellentétben a rekurziv esettel, amikor feliilrdl lefelé iranyul a megkdzelités).
A trivialis esetek kezelésére a tablazatot tovabbi sorral (0. sor) €és oszloppal
(0. oszlop) kell boviteni.

A 2.2.3. algoritmus a dinamikus programozason alapulé megoldast mutatja.
A mddszer hatranya a nagy memoriaigény, mivel (|S;| + 1) * (|Sz| + 1)

méretll egész tipusu tombre van sziikség a (rész)eredmények tarolasara.
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2.2.3. algoritmus. Dinamikus programozds alapu megvalositas.

Bemenet: S; — els6 szoveg, So — masodik szoveg,
|S1| — els6 szoveg hossza, |S,| — masodik szoveg hossza
Kimenet: a leghosszabb k6zos részsorozat hossza
1: function r(S1, S2, |S1], |S2])

2: D < [|S;]|+ 1, ]S, +1] D> 0 alapt indexelés
3: lecs < 0

4: fori < 0to |S;| do

5: D[i,0] < 0

6: end for

7: for j < 0 to |S,| do

8: D[0,j] < 0

9: end for

10: fori < 1to |S;| do

11: forj < 1to |S,| do

12: if S{ = S then

13: D[i, j] « D[i-1,j-1]+ 1

14: lcs < max(Ics,D[1, j])

15: else

16: DI[i, j] € max(D[i—1,j], D[i,j—1])
17: end if

18: end for

19: end for

20: return Ics

21: end function

2.2.2.4 Szbvegek 6sszehasonlitdsa LCS alapon

A szOvegOsszehasonlitds alapdtlete, hogy  Osszegezzik a  kozos
karakterlancok hosszat. Vagyis vegyilik a két forrds Osszes leghosszabb
kozos  (Osszefliggd) részkarakterlancat, hatarozzuk meg mindkét
karakterlancra az ardnyukat (a legkisebb el6fordulast figyelembe véve),
majd vagjuk ki dket. Ismételjiik addig ezt a 1épést, amig még taldlunk k6zos
halmazt. Miutdn megtaldltuk az Osszes részstring sorozatot, ardnyukat
Osszegezve megkapjuk az egyik karakterlanc szdzalékos aranyat a masikhoz
viszonyitva, és forditva.

Ez a részkarakterlanc-vagads nem vezethet 10j, Osszeflizott karakterlanc
létrehozasahoz, mivel ez olyan k6z0s sorozatokat eredményezhet, amelyek
eredetileg nem szerepeltek a bemeneti szovegben. Példaul az ,,AYABCXC”
és az ,,YXABCC” karakterlancok esetében, ha az ,,ABC” kivagasa utan

Osszefliznénk az Gjonnan létrejovo karakterlancokat, akkor az ,,AYXC” és az
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,»YXC” karakterlancokat kapnank, amelyek leghosszabb k6zds része az
»YXC”, mely nem szerepel az eredeti szovegben. Ennek elkeriilése
érdekében vagy kiilon ellendrizzikk a karakterlanc 1j részeit, vagy
Osszeflizziik az Gjonnan 1étrejovo karakterlancokat valamely nem szdveges

elvélaszto karakterekkel.
Ezek alapjan a hasonldsdg mérésének folyamata a kovetkezo:

- A S; és S, leghosszabb kozos részkarakterlancanak lekérése k
hosszlisaggal

- A hasonlosagi aranyok kiszamitasa és dsszegyijtése: 51 ST
1 2

- A megtalalt leghosszabb kozos részkarakterlanc lecserélése nem
szoveges karakterekre.

- A folyamat ismétlése amig k # 0.

Ezek alapjan kiszdmithatdé a globalis hasonldsagi értéke a két
karaktersorozatnak az alabbi képlet segitéségével:
a(1-p)+B(1—-a)

= 2.2.
Score —f+1-a (2.2.5)

ahol

-« akét hasonlosagi érték minimuma: min (S;,p, S21p),

- [ akét hasonldsagi érték maximuma: max (Sy2p, S21p)-

2.2.3 Sajat médszer bemutatasa

2.2.3.1 Intuicioé

Béar a naiv megoldds nagyon szamitasigényes, van egy nagy elénye a
tobbihez képest: jol parhuzamosithato. Ezenkiviil konnyen implementalhato
adatparhuzamos modon, lehetdvé téve a grafikus gyorsitokon vald
megvaldsitast. Ezek a hardvereszkozok tobb ezer szamitasi egységet
tartalmaznak, amelyek elérhetdveé teszik a szamitasok felgyorsitasat.

Ez a tobb ezer szamitasi egység lehetévé teszi a kovetkezd adatparhuzamos

modell tervezését és megvaldsitasat:
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- Elinditunk |S;]| * |S2| szdmu szalat.

- A szélak indexei legyenek 1..|S;]|, 1..|S2| (a CUDA terminoldgiaja
szerint ezek az indexek threadldx.x és threadldx.y, bar a
tényleges implementacioban 0-val kezddédé indexelésre lesz
sziikség).

-  Minden szédl kiszamitja a leghosszabb részkarakterlanc hosszat
Si[threadldx.x] és S;[threadldx.y] értéktodl kezdve.

- Egy atomi miivelet segitségével a szalak kivalasztjdk a maximalis

hosszlisagot.

- A leghosszabb kozds részsorozatot megtalald szalak a

paramétereiket eltaroljak egy ideiglenes tombben.

- Ezt egy minden eszkozre és blokkra vonatkozd szinkronizacid
koveti, aminek hatdsara az ideiglenes tomb tarolni fogja az Osszes
leghosszabb koz0s részsorozat paramétereit.

-  Egy GPU—CPU memoriamasolas segitségével az ideiglenes tomb
minden adata atkeriil a CPU kozponti memoria tartomanyaba.

- Az algoritmus mikodése ezt kovetden mar megegyezik az eredeti
valtozattal, a CPU tovabb tud dolgozni a megtalalt értékekkel.

Egy adott szal 1épéseinek maximalis szama max (|S;], |S,|). Idedlis esetben,
ha az 0sszes szal parhuzamosan futhat, az algoritmus komplexitasa O(n),
ahol n = max (|S1],[S2|), amely két nagysagrenddel jobb, mint a naiv
implementacid, és lényegesen jobb, mint a dinamikus programozasi

megoldas.
2.2.3.2 Feladatok felvagdsa

Habar egy modern GPU tobb ezer feldolgozd egységet tartalmaz, nem
garantalt, hogy annyi szélat tud majd parhuzamosan elinditani, amennyi
sziikséges (|S1] * |S;|). Ezért tovabbi finomitasra van sziikség ahhoz, hogy a
feladatot kisebb 0nallé részfeladatokra lehessen bontani. A CUDA
terminoldgiat hasznalva ez a fliggetlen blokkok meghatirozasat jelenti,
amelyek parhuzamosan, de szekvencidlisan is futtathatok a GPU képességei
alapjan.
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Létezik azonban egy hardveres korlat, amely meghatdrozza az egy blokkban
elindithatd szalak maximalis szdmat. Ez a kezdeti CUDA kompatibilis
NVIDIA GPU-kon 512 volt, a modern GPU-kon (ahol a compute capability
értéke legalabb 2.0) pedig mar 1024. A megoldas megtervezése soran
feltételeztem, hogy annak implementéacidjakor az egy blokkban futtathato
szalak szama 1024 lesz.

A blokkok szama is korlatozott, ami maximum 65535 lehet. Ennek
értelmében az T1jszeri adatparhuzamos részstring keres6 kernel a

kovetkezokre épiil:

- Ha |S$;]| > |S;], akkor §; <= S5, [S1| <= |S2].

- A blokkok szama |S,|. Minden szal elkezdi ellendérizni az S,

karakterlancot a blockldx. x (a blokk indexe) pozicidban.

- A szalak szdma min (|S;|, 1024). Minden szal egy szamlalos ciklust
indit i indexszel O és l%] kozott. A szal minden threadldx.x +

i * 1024 pozicidban ellendrzi az S; karakterlancot.

Feltételezziik, hogy egyik karakterlanc sem hosszabb 65535 karakternél. Ha
lehetséges, ki kell boviteni a modellt egy masik ciklussal, hogy az S, 6sszes
karakterét tobb ciklusban feldolgozzuk.

2.2.3.3 Ideiglenes eredmények begylijtése

A kernelek tobb blokkban torténd elinditdsa szamos mellékhatassal jar. A 6
hatrany az, hogy mar nem garantdlt, hogy az adatparhuzamos szalak
ténylegesen parhuzamosan lesznek végrehajtva. A grafikus hardver
er6forrasai (és a bemeneti szovegek mérete) alapjan elképzelhetd, hogy a
GPU csak akkor tud egy adott blokkot elinditani, ha a kordbban elinditott
blokkok egy része befejezddik. JO1 megjosolhato €s elvarhatd viselkedés, de
bizonyos miiveleteket lehetetlenné tesz. Nem lehet minden szalra egyetlen
atomi miiveletet hasznalni a kozOs részstring maximalis hosszanak
meghatdrozasahoz, mert eléfordulhat, hogy az els6 blokkban 1évé szalak
mar befejezédtek, amikor egy masik blokk madsik szdla megtaldlja a
leghosszabb k6z0s részstringet.

Ezért a szdlak részeredményeinek tdroldsara az ideiglenes taroldst
hasznaljak. A kernel végén az Osszes ténylegesen futd szal végrehajtja az
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atomic max miveletet egymassal versengve, hogy megtalaljak a legnagyobb
szamot, ¢s a nyertesek ezt az értéket és a koordinatiikat taroljak az
ideiglenes taroléban. Ez azonban nem a végeredmény, mert a tovabbi
blokkban 1évé szalak hosszabb részstringeket talalhatnak, igy ezeket is az
ideiglenes taroloban taroljak.

Ez az ideiglenes tarolas tarolja az Osszes blokk "hulldm" eredményét és
néhany nem megfeleld értéket az elkeriilhetetlen versenyfeltételek miatt. A
kernel végrehajtasanak végén egy tovabbi kernelinditas sziikséges, hogy a
legjobb eredményeket gyiijtsiik dssze ebbdl az ideiglenes tarolobol. Ez a
probléma adatparhuzamos modon is kezelhetd, egyszerre tobb szal
hasznalataval.

2.2.3.4 Részsorozatok eltavolitasa

Az éltalanos elképzelés szerint mindkét bemeneti karakterlancbol ki kell
vagni az Osszes kozoOs részstringet. A CPU-ban altaldban egy egyszeri
szekvencialis algoritmus valdsitja meg, hogy az Osszes karaktert elérébb
masolja a koz0s részstring eldtt (vagyis kivagjuk a kézos részstringet). A
GPU-ban ez a memoariaigényes eljaras adatparhuzamosan is végrehajthato.
A mivelethez célszeri elinditani a hardver altal tdmogatott maximalis
szamU szalat, ahol minden sz4l csak egy karaktert mozgat elére. A
feldolgoz6 egységek nagy szamdnak koszonhetden ez a parhuzamositas
jelentdsen felgyorsithatja a miitkodést.

2.2.4 A bemutatott mddszer értékelése

Az ) modszer pontossaganak és gyorsasaganak ellendrzésére szamos mérés
keriilt végrehajtasra. Jogos elvards volt, hogy a GPU modell altal adott
eredmények megegyezzenek az eredeti megvalositassal. Egy masik elvaras
volt, hogy a GPU kodja lényegesen gyorsabb legyen, mint a CPU-n 1évd

megvalositas.

A mérések soran tobbfajta karakterlanc keriilt felhasznalasra kiilonbozd
kategoriakbol: egyedi szavak, mondatok, rovid forraskodok és hosszl
forraskodok. Ezek Osszehasonlitisa a jol ismert dinamikus programozés

crcr

tortént.
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A mérések soran hasznalt konfiguracio:

- CPU konfiguracio6:
Processzor: Intel® Core™ i7-10700k
Architektira: Comet Lake
- Magok szdma: 8
- Memoria: 32GB DDR3
- GPU konfigurécio:
Grafikai gyorsito: NVIDIA Quadro RTX6000
Architektura: Turing
Shader-ek szama: 4608
- Memoria: 24GB GDDR6

A 2.2.1. tidblazat a kiilonbozd szovegek Osszehasonlitisanak részletes
eredményeit mutatja. Amint l4thatd, a hasonlosagi pontszam daltaldban
azonos vagy nagyon hasonld. A futasidd kis elemszam esetében még a
CPU-n volt alacsonyabb, a szovegek méretének novelésével azonban mar
egyértelmiivé valt a GPU modell elonye.

2.2.1. tablazat. CPU és GPU implementdacio osszehasonlitdsanak eredményei.

™ 1S, | Hasonlésag  Hasonlésag  Futasidé  Futasido
! 2 CPU GPU CPU@us)  GPU(ns)
1 1 0.000 0.000 0.003 4.830

6 7 0.625 0.625 0.018 5.635

10 10 0.600 0.600 0.031 5.274

20 55 0.753 0.753 0.124 5.147
196 195 0.778 0.775 10.011 5.703
187 319 0.605 0.612 15.847 5.050
1000 1000 0.858 0.855 133.776 8.476

A 2.2.1. abrén a kiilonb6z6 hosszisagu szovegek atlagos futasidejét mutatja.

A pontok egy adott vizsgalat futasidejét jelentik a megadott atlagos

szoveghosszal (lsllzﬂ). Ahogy a trendvonalakbol is latszik, a GPU jobban

teljesit a hosszl stringek esetében, mivel ezekben az esetekben az Osszes
feldolgoz6 egységet képes kihasznalni.
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2.2.1. abra. A CPU és a GPU futasidejének dsszehasonlitisa a bemeneti szévegek
atlagos hossza alapjan. A kék pontok a CPU, a piros pontok a GPU méréseit jelzik.

2.2.5 Konkluazio

Amint az az eredményekbdl lathatd, gyakorlatban relevans feladatméretek
esetében a GPU kod latvanyosan gyorsabb, mint a CPU. Ahogy az varhatd
volt, a gyorsulds a bemeneti karakterlancok hosszaval né. Rovid szévegek
esettben nem érdemes GPU-t hasznalni, a nagy memoriaatviteli és
kernelinditasi igény miatt. De a kortilbeliil ~130 karakternél hosszabb
szovegek esetén az adatparhuzamos algoritmus gyorsabbd valik, ¢&s
lényegesen jobb futasidejli eredmény érhetd el a valos fajl 6sszehasonlitasi
példakban.

A legtobb GPU-alapti alkalmazds esetében jelentds probléma a
memoriaatvitelek szama. Ez ebben az esetben is igaz, a forradsszovegek
grafikus kartydra mésoldsa meglehetésen iddigényes tevékenység. Tovabbi
kutatasként a kovetkezd kérdések megoldasara van sziikség:

- Altalaban nemcsak két, hanem n szamu széveg Gsszehasonlitisara
van sziikség, amihez n * (n — 1) Gsszehasonlitas sziikséges. Ebben
az esetben elegendd a forrasszovegeket egyszer atmasolni a GPU-ra,
igy ennek a memoriaatvitelnek a hatdsa a teljes futdsi idére kisebb
lesz.
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- Tobbszords Osszehasonlitas esetén lehetdség van egy dsszehasonlitd
kernel elinditdsara a GPU-ban; kdzben a kovetkezd Gsszehasonlitas
memoriaatvitele is megtorténhet. Ezzel az atfedd modszerrel

lehetéség van az adatmozgatasok elrejtésére.

2.2.6 Tézis kimondasa

1.2. tézis — Kidolgoztam egy ujszerli adatparhuzamos modszert szovegek
hasonlosaganak mérésére. A modszer a leghosszabb k6zos részstring alapu
Osszehasonlitd modszer iterativ megvaldsitdsan alapul, az abban taldlhato
er6forrasigényes Osszehasonlitdsokat, illetve a megtalalt részstringek
eltavolitasat azonban joval hatékonyabban, adatparhuzamos mddon végzi el.
A dinamikus programozas alapu szekvencialis és a GPU-n implementalt
adatparhuzamos moddszerek Osszehasonlitasa alapjan megallapitottam, hogy
a nagyon rovid szovegek kivételével az altalam kidolgozott modszer
jelentdsen kisebb futdsidét igényel, mikdzben azonos pontossagot ér el. [S2]
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2.3 Egymasba agyazott ciklusok parhuzamositasa

2.3.1 Bevezetés

Egy adathalmaz duplikélt elemeinek megkeresésére tobbféle lehetdség is
adodik, de azokban az esetekben, amikor a halmaz mérete drasztikusan
nagy, az egyszerii szekvencialis megoldasok komoly futdsi korlatokkal
rendelkeznek. Ilyen esetekben tanacsos parhuzamositani ezt a folyamatot a
gyorsabb végrehajtas érdekében.

A duplikatumok megtaldldsanak legaltalanosabb modja a nyers erd
moddszere, amely minden elemet Osszehasonlit az adathalmaz minden mas
elemével. Ennek a megoldasnak a futasideje O(n?). Tekintettel arra, hogy a
futdsidé ilyen magas, illetve, hogy felesleges 0Osszehasonlitasokat is
eredményez, igy a valdésagban nagyon ritkan hasznaljak. [32] A nyers erd
modszerének egy tovabbfejlesztett valtozata kihasznélja az elemeken
végzett muvelet reflexiv tulajdonsagat (mivel minden elem Onmagaval
azonos), illetve szimmetrikussagat. Az elemek szimmetridja azt jelenti, hogy
ha egy elem azonos egy masik elemmel, akkor forditva (a relacidoban az
elemek felcserélésével) is azonosak lesznek. Halmazok esetében a harmadik
tulajdonsag a tranzitivitas, mely egy éaltalanosabb megoldés érdekében nem
megengedett, igy megakadalyozva a lancszerliséget. Amennyiben
engednénk a tranzitivitast Ugy olyan elemek is egy osztalyba keriilnének,
melyek kozott nincs kdzvetlen hasonldsagi kapcsolat, csupan azaltal, hogy a
lancolatban szerepld elemparoknak van k6zds metszete, mely a lanc két
végén 1évo elemekre mar nem 4ll fenn. Ezen szabalyok alapjan egy nem
tires H # @ halmazt és egy reflexiv, szimmetrikus, nem tranzitiv R relaciot

kapunk:
Va € H: (aRa)
Va,b € H: (aRb < bRa)
Ja,b,c € H: (aRb A bRc) # aRc
Tegyiik fel, hogy kompatibilitdsi osztidlyokat akarunk Iétrehozni az
adatkészlet elemei kozott ugy, hogy az egyezd elemeket (duplikatumokat)
egy osztalynak tekintjiik. Ahhoz, hogy ezt egy matrixként tudjuk abrazolni,

és szemléltetni az Osszehasonlitasokat, definidljuk az S szekvenciat,

amelynek elemei megegyeznek az H halmaz elemeivel, immar értelmezve a
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sorrendiséget. gy hivatkozhatunk az S szekvencia i-edik és j-edik elemére,
ami alapjan a matrix egy cellajanak értéke: matrix[i,j] = R(S[i], S[j]).
Ezek alapjan a 2.3.1. 4brai szerint lehet szemléltetni a matrixokat, ahol a
sargaval jelolt celldk jelentik az Osszehasonlitandd elemeket. Ha az R
relaciot figyelmen kiviil hagyjuk, vagyis a nyers erd algoritmust hasznaljuk
a feldolgozasban, akkor egy 20 elembdl all6 halmaz esetén 400
Osszehasonlitas sziikséges (2.3.1. (B) abra). Ha figyelembe vessziik a relacio
reflexivitasat, akkor 380-ra csokkenthetd az 6sszehasonlitasok szama (2.3.1.
(C) é4bra), mivel a f6atlo elemei elhagyhatok, az elemek Onmagukkal
azonosak lesznek. Ha a szimmetrikus tulajdonsdg a reflexivitds mellett
szerepel, az Osszehasonlitasok szdma 190-re csokken (2.3.1. (D) abra),
mivel a tulajdonsag garantalja, hogy két elem az Osszehasonlitds
szempontjabol felcserélhetd. A tranzitivitds hidnya miatt a matrix alsé
haromszogén kell csak 4thaladni, hogy megtalaljuk az 6sszes azonos elemet

az egyes elemekhez.

Az emlitett halmaz tulajdonsdgok figyelembevételével a halmaz méretétol
N2-N
2
tovabb (pontosabban nem csdkkenthetd tovabb az adathalmazra vonatkozo
tovabbi informaciok nélkiil). Példaul, ha az adatkészlet 10 000 elemet

tartalmaz, akkor 4 995 000 6sszehasonlitasra van sziikség.

(N) fliiggben Osszehasonlitasra lesz sziikség, ami nem csokkenthetd

Bar a tranzitivitas létezhet bizonyos adathalmazok esetében, igy példaul
egyszerl szovegek O0sszehasonlitdsandl, mas esetekben nem lehet alapozni a

halmaz ezen tulajdonsagara. Példak ilyen esetekre:

- Ha példaul az adathalmaz elemei az orszagok, az R relacié azok
szomszédsagat irja le. Ilyen esetben a tranzitivitas nem fog teljesiilni,
tekintve, hogy ha A orszag hatdros B orszaggal, és B orszag hataros
C orszaggal, abbol nem kovetkezik, hogy A orszag is hatiros C
orszaggal.

- Masik példaként legyen az adathalmaz az egydimenzids pontok
halmaza, ahol az R relacid az elemek kozotti tdvolsagot irja le. Itt is
igaz, hogy ha y tavolsag van az A ¢és a B pont, illetve B és C pont
kozott, akkor nem lehet y tavolsag az A és a C pont kozott. Mig az
elsé példaban lehetnek olyan elemei a halmaznak, ahol teljesiilhet a

tranzitivitas, addig ezesetben a tranzitivitds hianya minden elemre
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fennall.

- Harmadik példaként emlithetd, ha az adathalmaz egy graf
csomopontjait, az R relacié a koztik 1évo éleket irja le. Itt sem
garantalhato a tranzitivitas, igy példaul, ha a C csucs elérheté A-bol
a B csucson keresztiil, abbol nem kovetkezik, hogy az A és B cstics
kozottisvanél: A — B — C.

01234-55789101112131415151?1819‘i 01234557351011121314151517“15“i

0 - 0 -

1 1

2 2

3 3

4 4

5 5

6 6

T 7

8 8

9 9

10 10

11 11

12 12

13 13

14] 14]

15 15

16, 16

17, 17

18 18

19 19

A J L J

] ]
(A) Az elemparok teljes matrixa. (B) Az elemparok mindegyikének
osszehasonlitasa, amikor az

osszehasonlitasok szama 400.

01234667809 10111213141616171818 . 012345678 910111213141516171819
0 ” 0 .
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
3 3
7 7
8 8
9 9
10 10
1 1
12 12
13 13
14 14
15 15
18 18
17 17
18 18
19 19
Y A\ J

(C) A reflexiv  tulajdonsag (D) A szimmetrikus tulajdonsagot is
kihasznalasat kovetd fegyelembe vevo osszehasonlitdsok,
osszehasonlitasok, melyek szama melyek szama 190.

380.

2.3.1. abra. Egy 20 elemii halmaz ésszehasonlitasi matrixa.
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- Végezetiil utolsé példaként emlithetd a 2.3.2. éabran lathato
forraskodok miikodésiik tekintetében. A 2.3.2. (A) abran szerepld
forraskod hasonlit a 2.3.2. (B) abran szerepld forraskodra, ugyanis
mindketté kiilon valtozoban talalhato értéket ad O6ssze, de mashol
jeleniti meg. A 2.3.2. (B) abra forraskodja hasonlit a 2.3.2. (C) abra
forraskodjara, a megjelenités, illetve a valtozok tekintetében (habar a
valtozok mas szerepkdrben szerepelnek). A 2.3.2. (A) abra viszont
tobb szempontbol sem hasonlit a 2.3.2. (C) 4abran lathatd
forraskodra, mivel sem a valtozok nem tekinthetok hasonlonak, sem
a kiiras.

int a = 5, b = 10;

int sum = a + b;
Console.WriteLine("Az 6sszeg: " + sum);

(A) Az 'a’ és a ’b’ valtozo osszegzése és eltarolasa a 'sum’ valtozoba, majd
megjelenitése a konzolon.

int x = 5, y = 10;
int result = x + y;
Log.Info("Eredmény régzitve: " + result);

(B) Az 'x’ és az 'y’ valtozo Osszegzése és eltarolasa a ’result’ valtozoba,
majd info szintii loggoldsa.

string msg = "Eredmény roégzitve: ";
int prod = 5 * 10;
Log.Info(msg + prod);

(C) A szorzat kiszamitasa és eltarolasa a ’‘prod’ valtozoba, majd az
eredmény osszefiizése az ‘'msg’ valtozoval és info szintii loggoldsa..

2.3.2. abra. Harom miikédésiikben kiilonbozé forraskod a tranzitivitas hianyanak
bemutatasara.

A példak alapjan is lathatd, hogy a tranzitivitds nem hasznéalhatd ki, igy
tovabb nem egyszerlsithetd6 a feldolgozds, ezért ellendrizni kell a
feldolgozandd halmaz Osszes lehetséges parjat az kompatibilitasi osztalyok
meghatarozasahoz.

2.3.2 A szakirodalomban elterjedt mddszerek

2.3.2.1 Szekvencidlis megvaldsitds

Egy S adathalmaz feldolgozasa egymasba agyazott ciklusokkal valosithato
meg, ahol a ciklusok a teljes adathalmazt kétszer jarjak be a nyers erd
modszerét alkalmazva, amelynek pszeudokodjat a 2.3.1. algoritmus mutatja

be, mint Naiv soros megvalositas. Az algoritmus legfébb probléméja a
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1épésszam. P¢éldaul, ha a halmaz mérete N = 20, akkor az iteraciok szama (a
ciklusok futoévaltozoinak novelése) Fy = N? = 400, az Osszehasonlitasok

szdma pedig Cy = N? = 400.

2.3.1. algoritmus. Naiv soros megvalositas.

Bemenet: S — adathalmaz, N — elemek szama az adathalmazban
Kimenet: S —a feldolgozott adathalmaz
1: function NaivSorosMegvalositas(S, N)
2 fori < 1 to N do
3 for j < 1 to N do
4 if S[i].T1 R S[j].T: then [> R arelacio két elem kozott
5: S[i].T2 =S[i].T2 U {S[j]}
6: end if
7: end for
8 end for
9 return S
10: end function

A pszeudokodban az adathalmaz objektumokat tartalmaz, melyek
rendelkeznek T és T> tulajdonsagokkal. A T tulajdonsag alapjan keriilnek
osszehasonlitisra az objektumok és a T tulajdonsdgokba keriilnek
osszekapcsolasra a hasonlo elemei a halmaznak az objektum referencia
altal.

Az iteracio és Osszehasonlitdsok szama jelent6sen csokkenthetd, ha az
elemek megfelelnek a reflexivitasi és szimmetrikus kovetelményeknek.
Ezesetben elég a belsd ciklust a szimmetria miatt az i + 1-edik elembdl
inditani. A 2.3.1. algoritmus modositott valtozatit a 2.3.2. algoritmus
szemlélteti, mint Javitott soros megvalositas. A modositas f6 elonye, hogy a
szimmetria miatt mindkét objektumot ugyanabban az iteracidban Ilehet

Osszekapcsolni, ezzel jelezve az azonossidgukat. A valtozds miatt az
_ N*(N+1)

iteraciok szdma Fy = = 210-re, az Osszehasonlitasok szdma pedig
N2-N .. . .
Cy = = 190-re csokken ugyanannyi N = 20 elem esetén.
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2.3.2. algoritmus. Javitott soros megvalositas.

Bemenet: S — adathalmaz, N — elemek szama az adathalmazban
Kimenet: S — a feldolgozott adathalmaz
1: function JavitottSorosMegvaldsitas(S, N)

2: fori < 1toN do

3: for j < i1to N do > Szimmetria tulajdonsag miatt
4: if i #j and S[i].T: R S[j].T: then [> R arelacio

5: S[i].T2 =S[i].T> U {S[j]}

6: S[j1. T2 =S[j]. T2 U {S[i]}

7: end if

8: end for

9: end for

10: return S

11: end function

A pszeudokodban az adathalmaz objektumokat tartalmaz, melyek
rendelkeznek T; és T> tulajdonsagokkal. A T; tulajdonsag alapjan
keriilnek oOsszehasonlitdasra az objektumok és a T tulajdonsdgokba
keriilnek osszekapcsolasra a hasonlo elemei a halmaznak az objektum
referencia dltal.

2.3.2.2 Egymdsba dgyazott ciklusok parhuzamositdsi lehetdségei

Egymasba agyazott ciklusokat szamos teriileten alkalmaznak (numerikus
szamitasok, big data, stb.) matematikai képletek kiszdmitasdhoz vagy nagy
mennyiségli adat feldolgozasahoz, amelyek jellemzéen (gyakran
tobbdimenzids) tombdokben tarolddnak. Tombok esetén az adatokhoz
beagyazott ciklusokon keresztiil fériink hozza, amelyek fliggdsége az
adattipustol ¢és a feldolgozdsi moddszertél fligg. Ilyen esetekben
parhuzamositaskor eldszor meg kell hatdrozni, hogy a ciklusok melyik
szintjén szeretnénk parhuzamositani, amelynek stratégiait a 2.3.1 tablazat
szemlélteti. [33, 34, 35, 36]

2.3.1. tablazat. A leggyakoribb parhuzamositasi lehetéségei az egymasba agyazott
ciklusoknak.

Tipus Leiras
Outermost ~ Parhuzamosités a legkiilsd ciklus szerint.
Inner Az egyik belsd ciklus parhuzamositasa.
Nested Tobb egymasba agyazott ciklus parhuzamositasa.

Az egymadsba agyazott ciklus 4talakitdsa egyetlen ciklussa,

Collapsing majd annak a ciklusnak a parhuzamositésa.

Az Qutermost parhuzamositasi megkdzelités a leggyakoribb egymasba
agyazott ciklusok esetén. Ebben a stratégiaban a legkiilsd ciklus
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parhuzamositasra keriil, az iterdciokat elosztva a szalak kozott, ezaltal a
szalak parhuzamosan futnak és elvégzik a hozzdjuk rendelt feladatokat.
Ebben az esetben a belso ciklusok szekvencidlisan keriilnek végrehajtasra.
Ez a stratégia altaldban jo valasztas (kiilondsen nagy iteraciészam esetén),
mivel minimalizdlja a parhuzamositds koltségeit (példaul a szalak
inicializalasa, a szadlakon végrehajtott ciklusiteraciok iitemezése, a szalak
szinkronizaladsa). Az elonyok ellenére a hatranya a parhuzamositas
maximalis szintjének korlatozdsa, amely nem haladhatjia meg a
parhuzamositandd ciklus iteracidinak szamat. Példaul egy i: 1 — N-ig futo
ciklus maximum N részre oszthato. Ez korlatozhatja a szdlak szamat, ami
megakaddlyozhatja a rendszer 0Osszes processzoranak ¢és magjanak

kihasznalasat.

Az Inner alapu parhuzamositds az el6bbi modszer egy valtozata, azzal a
kiilonbséggel, hogy a belsd ciklusok egyikét parhuzamositjdk (szemben a
kiilsével), mig a legkiilsé ciklust szekvencidlisan hajtjak végre. Ez a
stratégia akkor sziikséges vagy hasznos, ha a kiilsé ciklus nem rendelkezik
elegendd szdmu iteraciéval a hatékony parhuzamositdshoz, de hatranya,
hogy a  szdlak inicializdldsa, kezelése @ és  szinkronizdldsa

teljesitményproblémakhoz vezethet.

A Nested parhuzamositési stratégia kihasznalja a tobb ciklus parhuzamos
végrehajtasanak lehetdségét. Az el6zdekkel ellentétben, amelyek legfeljebb
annyi szalat hasznalhatnak, ahany iteracids ciklus van, ez a stratégia tovabbi
parhuzamositast 1s biztosit, ami jo eredményeket adhat nagyszamu

processzorral rendelkez6 rendszereken.

A Collapsing mobdszer alapja, hogy a bedgyazott ciklusokat atalakitja
egyetlen ciklussd, majd az Ujonnan létrehozott ciklus keriil
parhuzamositasra. Az atalakitas elénye, hogy a parhuzamositas foka megnd,
mivel az Ujonnan létrehozott ciklusnak tobb iteracidja lesz. A modszer jobb
futasidejii eredményeket produkal, mint az Inner és a Nested stratégidk,
mivel csokkenti a ciklus overhead-jét (bar ez nem mindig lehetséges, mivel
nem minden forditoprogram biztositja ezt a funkciot).

2.3.2.3 Naiv pdrhuzamos megvaldsitds

Figyelembe véve a beagyazott ciklusokat, az i és a j futovaltozok nem
hordoznak semmilyen fiiggdséget, igy jol parhuzamosithatok. [37] Erdemes
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azonban megjegyezni, hogy a j iteraciok szama nem allandd, ez az i aktualis
értekétdl fligg. Ha a parhuzamositast a kiilsé ciklusnak megfelelden hajtjuk
végre, az eredmény a szalak kiegyenstlyozatlan futasideje lesz. Ezért mas
parhuzamositdsi stratégiat kell valasztani (emennyiben meg szeretnénk

tartani az eredeti megkdzelitést), hogy javitsuk az algoritmus futaside;jét.

Amennyiben megtartanank a kiilsé ciklus parhuzamositasat, és a kiilsé
ciklus iteracidinak szama alapjan hozunk létre szalakat, akkor a probléma a
szalak futasi idejének kiilonbsége lesz. Az elsé szal sokkal késobb fejezddik
be, mint az utolsd, mivel a belsd ciklusa a teljes adathalmazon végigiteral.
Ebben az esetben a parhuzamos algoritmus teljes futasi idejét az elsd szal
hatdrozza meg, ahogy azt a 2.3.3. é4bra és a Naiv parhuzamositott

megvalositds nevil pszeudokod szemlélteti a 2.3.3. algoritmusban.

Ha egyszerlien csak szétosztanank a szamitést a kiilsd ciklus futovaltozoja
szerint, akkor a szalakon torténd végrehajtasok szdma kiegyenlitetlen lesz.
Példaul, ha két szalra szeretnénk ez alapjan bontani az N = 20 elemi
halmaz feldolgozéasat, akkor az elsé szdl 55, mig a madsodik szal 155
iteraciot hajtana végre. Ennél jobb megoldas, ha az Osszesitett iteraciokat
figyelembe véve keriilne felosztasra a kiilsé ciklus, igy kozel kiegyenlitett
futasidejli szalakat eredményezne a feldolgozas.

1. szal h 2. szal 1. szal . 2. szal
0123456738 910111213141516171819 _ . 0123 4586'78910111213141516171819 _ .

0 >3 >
1 1

2 2

3 3

4 4

5 5

] ]

7 7

8 8

] 9

10 155 iteracio 5 literacio 10| 105 iteracid 105 iteracio
" 1

12 12

13 13

14 14

15 15

16 16

17 17

18 18

19 19

v ! A

(A) A felosztas a kiilso ciklus szerint (B) A felosztds a kiilso ciklus szerint
torténik a futovaltozo szerint egyenlo torténik az iterdciok szerint egyenlo

reszre. részre.

2.3.3. abra. Parhuzamositasi lehetéségei egy N=20 elemii adathalmaznak a kiilsé
ciklus szerint.
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2.3.3. algoritmus. Naiv parhuzamositott megvalositas.

Bemenet: S — adathalmaz, N — elemek szama az adathalmazban
Kimenet: S — a feldolgozott adathalmaz
1: function NaivParhuzamosMegvalositas(S, N)

2 P = NumberOfProcessors() > Optimalis szalak szama
3 T = CreateThreads(P) D> P szl 1étrehozasa

4 forp < OtoP do

5 alsé = [~ > alsé (inkluziv) index

6: fels6 = [@] D> fels6 (exkluziv) index
7 T[p]=ThreadProcess(also, felso, S, N)

8 end for

9: WaitAll(T)

10: return S

11: end function

12: function ThreadProcess(also, felso, S, N)

13: for i < also to felso do

14: forj < i+ 1toNdo

15: if S[i].T1 R S[j].T1 then [> R a relacio két elem kozott
16: S[i].T> =S[i].T2 U {S[j1}

17: S[j1. T2 =S[j].T2 U {S[i]}

18: end if

19: end for

20: end for

21: return S

22: end function

A pszeudokodban az adathalmaz objektumokat tartalmaz, amelyek
rendelkeznek T és T> tulajdonsagokkal. A T; tulajdonsag alapjan keriilnek
osszehasonlitasra az objektumok és a T tulajdonsdgokba keriilnek
osszekapcsolasra a hasonlo elemei a halmaznak az objektum referencia
altal.

2.3.3 Sajat médszer bemutatasa

2.3.3.1 Index alapu egyenld elosztds

Az egyes szalakon beliili iteraciok szamanak kiegyensulyozasahoz meg kell
hatdrozni az optimalis iteraciok szamat (O) egy particioban az adathalmaz
mérete (N) és a particiok célszama (P) alapjan, és ki kell szdmitani az
Osszes particio alsdé (beleértve) ¢és felsd (kizard) indexét. Fontos
megjegyezni, hogy a particiondlds a kiilsd ciklus szerint torténik, igy a
tokéletes felbontés csak kivételes esetekben fordul el6. Minden mas esetben

elegendd megkdzelitdleg azonos szamu iteraciot elérni.
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Egy partici6 optimalis iteracidoszamat az Osszes iteracid szamdnak
meghatarozasaval kapjuk meg (egy N elemili adathalmaz esetén): Fy =
[N(N+1)

amelyet elosztunk P-vel, hogy megkapjuk a partici6 optimalis

IN(N+ )| lN(N+1)

iteracidszamat: O =

A korabbi példa alapjan az iteracidok optimalis eloszlasa a kovetkezoképpen
hatarozhaté meg:

- =20 — Fy = [N(NH)] = [ZO(ZOH)] 210 — az iteraciok teljes
szama,
- P=2 —>0= lN(N+1) = [FNJ = [& = 105 — optimalis iteracio

1 particion beldl.

A cél az, hogy minden szalon elérjiik ezt az O iteracios szamot. Tudjuk,
hogy az els6 szél az I, = 0 (inkluziv) indexili elemek feldolgozasat kezdi, az
utolsd szal indexe pedig I, =20 (exkluziv). A kérdés az, hogyan
hatarozzuk meg a bels6é indexeket. Abban a példdban, ahol a halmazt két
szalra szeretnénk osztani, csak egy belsé indexet kell definidlnunk (I; = 6
lesz), amely az elsd szalon inkluziv, a masodik szalon pedig exkluziv index

lesz.
2.3.3.2 Azegyes indexek kiszamitdsdanak lépései

1. Meghatirozzuk az iteraciok teljes szamat (Fy) az adathalmaz mérete

(N) alapjan: Fy = [N(NH)

2. Meghatarozzuk a particiok szamat (P), majd kiszdmitjuk egy particio
optimalis iteracidoszamat: O = lTN
3. Az els6 index (I, = Ky, = 0) ismeretében meghatarozzuk a particio
kovetkez0 indexének kozelitését (K;) a kovetkezd egyenletek
segitségével:
a. A lépések szama Kj-t6l a halmaz végéig (K, ismert):

(N—-Ky)(N—-Ky+1)
2

(2.3.1)
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b. Lépések szdma K;-t6l a halmaz végéig (K; ismeretlen):

(N-K)(N—-K;+1)

z (2.3.2)

c. A4.6.3 egyenletet a 4.6.1 és 4.6.2 egyenletek Gsszevonasaval
¢s egyszerusitésével kapjuk meg:

(N-K)WN—Ko+1) (N-K)(N-Ki+1) NN+1)
2 2 B 2
P(N—Ky)(N—Ky+1)—P(N—K,)(N—K; +1)=N(N +1)
P(N-K)(N—Ky+1)—N(N+1)=P(N—-K)(N—K; +1)
P(N-Ky)(N—Ky+1)—N(N +1)

=(N-K)(N—-K; +1)

P
P(N—Ky)(N—Ky+1)—N(N+1
P(N—Ky)(N—Ky+1)—N(N+1
( 0)( ; ) ( ):NZ—ZNK1+N+K12—K1
P(N—Ky))(N—-Ky+1)—N(N+1
( 0)( ; ) — N( )=N2+N+K12—K1(2N+1)
P(N —Ky)(N—Ky+1)—N(N + 1)

b N2 —N=K?—-K,(2N+1)
P(N —Ky)(N—Ky+1)—N(N + 1)

—K2+K;2N+1) + D N2—N=0 (2.3.3)
d. A 4.6.3 egyenlet gyokei:
a=-1
b=2N+1
P(N—Ky)(N—Ky+1)—N(N +1
c= X 0)( ; )~ NC ) _nr_n (2.3.4)
e. Ahol b2 — 4ac > 0, —%5 >0 és a < 0, vagyis [38] X; <
X5, ezért:
—b +Vb? — 4ac
2a
f. A fentiek alapjan kiszamithaté a kovetkez6é index, a K; a
kovetkezok szerint:
—(2N+1)+\[(2N+1)2 p g PN KN Ko+ D) - NN D _ 2y

-2
g. A wvalédi (exkluziv) indexeket pedig a kiszamitott K;

kerekitését kovetden kapjuk meg (a kovetkezd K, index
szamitasa a kerekités nélkiili K,_; értékkel torténik):
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I = |Kq] (2.3.7)
4. Az indexeket P alkalommal szamitjuk ki, és végiil igy kapjuk meg a

KP =N éI‘téket.

Ez a szamitas jelenti a ,Javitott parhuzamos megvalositdast”, amit a 2.3.4.

algoritmus szemléltet.
2.3.3.3 Példa a kézbensé indexek kiszamitdasara
A példaban az adathalmaz mérete legyen N = 8, amelyet P = 4 particidra

N(I\;+1)] _

szeretnénk bontani. Ezesetben az iteraciok szama Fy =[

crer

li—GJ = 9. A 2.3.4-es egyenlet alapjan az a = —1 konstans,a b = 2N + 1 =

28+ 1=17, ami az N-tdl fiigg és a szamitds kezdetén meghatarozhato.
Az egyetlen érték a ¢, amelyet minden iteracioban meg kell hatarozni. A
kiilsé ciklus futévaltozojanak kezddé értéke Iy = Ky = 0. A kozbenso
indexek szdmitasa a kovetkezo:

- 1. 1épés —a K; és az I, kiszdmitésa:

4%x8x9—-8%x9
€ = —-82-8=-18
4
—17 4+ V172 — 4% —1 % —18
1= 5 =1,135
L =1 (2.3.8)

Az elsé szal esetében a kiilsé ciklus 0-tol 1-ig fog iterdlni, ami

osszesen 8 iterdciot eredményez.
- 2.1épés —a K, és az I, kiszamitasa:
c,=-36 K,=2479 [,=2 (2.3.9)

A masodik szal esetében a kiilso ciklus 1-t6l 2-ig iterdl, ami dsszesen

7 iterdciot eredményez.
- 3.1épés —a K; és az I; kiszamitasa:
c3 =—54 K3 =4,227 I[3=4 (2.3.10)

A harmadik szalnadl a kiilso ciklus 2-t6l 4-ig iteral, ami osszesen 11

iterdciot eredményez.
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- 4. 1épés —a K, ¢és az I, kiszamitasa:
c,=-74 K,=8,000 [,=8 (2.3.11)

A negyedik szalnal a kiilso ciklus 4-tol 8-ig iteral, ami osszesen 10

iteraciot eredményez.

2.3.4. algoritmus. Javitott parhuzamositott megvalositas.

Bemenet: S — adathalmaz, N — elemek szama az adathalmazban
Kimenet: S — a feldolgozott adathalmaz
1: function JavitottParhuzamosMegvalositas(S, N)

2: P = NumberOfProcessors() > Optimalis szalak szama

3: T = CreateThreads(P) > P szl létrehozasa

4: a=-1

5: b=2N+1

6: Kalsé: 0

7: Ialsé: 0

8: forp < 0toPdo

9 c = P(N_Kalsé)(N_I;alsc’)"'l)_N(N"'1) —N2-N
—b+VbZ-4ac

10: Kfels6 = Tac

11: Ireiss = | Kress] D> fels6 (exkluziv) index

12: T[p]=ThreadProcess(lgs6, Irerss» S, N)

13: Kase = Kfels(i

14: loise = Ifelsé

15: end for

16: WaitAll(T)

17: return S

18: end function

19: function ThreadProcess(also, felsd, S, N)

20: for i < also to felso do

21: forj< i +1toNdo

22: if S[i].T1 R S[j].T1 then [> R a relacio két elem kozott
23: S[i].T2 =S[i].T2 U {S[j1}

24 S[j].T> =S[3].T> U {S[i]}

25: end if

26: end for

27: end for

28: return S
29: end function

A  pszeudokodban az adathalmaz objektumokat tartalmaz, melyek
rendelkeznek T; és T> tulajdonsagokkal. A T; tulajdonsag alapjan keriilnek
osszehasonlitdsra az objektumok és a T tulajdonsdgokba keriilnek
osszekapcsolasra a hasonlo elemei a halmaznak az objektum referencia
altal.
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Mint lathatd, nem érhetjiik el az egyenletes eloszlast, de kozel keriiliink
hozza. Az egy szalra vonatkozd optimalis iteracios szam O = 9. Az
eltérések ettdl az optimalis értéktdl a kovetkezok: —1(—11%),
-2 (—22%), +2 (22%), +1 (11%), 0 kumulativ hibaval.

Ha ugyanezt a problémat szeretnénk a ,,Naiv parhuzamositassal” megoldani
akkor a szalak rendre a kovetkezd indexekkel dolgoznanak: 0 — 2, 2 — 4,
4 — 6, 6 — 8, ahol az iteracidok szamai a kovetkezOk lennének: 15 (44%),
11 (22%), 7 (—22%), 3 (—44%), szintén 0 kumulativ hibaval. Jol lathato,
hogy az elsé szal kortilbeliil 6tszor tovabb fog futni, mint az utolso. Ezzel
szemben az altalam kifejlesztett modell szalai koriilbeliil ugyanabban az
idében fognak befejezddni, ahogy az a 2.3.4. dbran is lathato.

5oy ¥ v I .
— ™~ 3 =+ e ] <t
u1:2 3:4 5:5 ?: - 0:!1'2 3/4 6 6 7!
1] > i 0 |~ I
1 1 :
2 2 !
3 3 |
415 |11 ( 7 41817] 11 10 |
5 5 |
6 ] |
7 7 |
v 1 1 1 1 v 1 1 1 1
J ]
(A) Naiv parhuzamos megvalositas (B) Javitott parhuzamos

esetén az egyes szalakra juto megvalositas  esetéen az  egyes
iterdciok szama. szdlakra juto iterdciok szama.

2.3.4. dbra. Az egyes szdlakra juto iterdaciok kiilonbsége a két parhuzamositasi
lehetdség kozott.

2.3.3.4 Hiba az indexek kiszamitdsdban

Vannak esetek, amikor a szdmitasi pontatlansdg miatt soha nem érhetd el az
utolsé index. Mivel az alsé egészre kerekités fontos 1épés az indexek
definidlaséban, ez a probléma akkor jelentkezik, amikor a hiba hatasara a
kovetkezd egész folé kertiliink, vagyis egyel nagyobb értéket kapunk az
idealisndl, igy ezutan a kerekitési miivelet nem lesz képes korrigdlni az
eltérést, legalabb eggyel nagyobb értékre fog kerekiteni az elvartnal. Ez a
hiba csak az utolsé index kiszamitisakor jelentkezik ténylegesen, mivel a

kozbensd indexek esetében ez a kiilonbség elhanyagolhatdo, minimalis
eltéréseket okoz az iteraciokban.
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Példaként tegyiik fel, hogy a halmaz mérete N = 350 000 000, a particio
pedig P =8, ahol az optimdlis iteracid6 egy szalon belil O =
7 656 250 021 875 000. Ebben az esetben a szamitds utan az indexek a
2.3.2. tablazatban lathatok.

Az utols6 szamitasndl az index a sziikséges érték alatt van, ezért korrigalni
kell. Ennek kikiiszobolésére megoldast jelenthet, ha az indexeket csak a P —
1-edik particidig szamitjuk ki, majd az utols6 particiénal az utols6 indexet

N-nek valasztjuk.

2.3.2. tablazat. Indexek eloszldasa N= 350 000 000 és P=8 esetén.

Index also

Index felso

Iteraciok szama

Szazalékos eltérés

értéke értéke

0 22604979 7656250123507 270 0,0000013274%
22604979 46891 109 7656249 998 313 340 -0,0000003077%
46 891 109 73300705 7656249 988 081 220 -0,0000004414%
73300705 102512627 7656250044 133910 0,0000002907%
102 512 627 135669 648 7 656250019 577 120 -0,0000000300%
135669 648 175000000 7656249913 887 130 -0,0000014105%
175000 000 226256314 7656250113 194 860 0,0000011927%
226256314 349999995 7656249 974 305 130 -0,0000006213%

2.3.3.5 A particié maximdlis hasznos mérete

A maximalis hasznos partici6 azt a P értéket jeloli, ahol minden particidhoz
legalabb egy kiils6 ciklus iteracioja végrehajtasra keriil (az Iyso < Iferss
feltétel teljesiil). Ez a feltétel megakadalyozza, hogy olyan szalakat hozzunk
létre, amelyek nem tartalmaznak iteraciokat. Ez a feltétel altalaban akkor
sériil, ha a feldolgozni kivant halmaz tal kicsi, vagy ha a parhuzamositas

szintje til magas.

Vegyiik példaul az el6z6 példat, ahol N = 8 és P = 6. Ebben az esetben a
kiszamitott indexek a kovetkezok lesznek: 0 —1,1—-2,2—-2,2 -4, 4 —
5, 5 — 8, ahol a harmadik szal indexei megsértik a feltételt: mivel I, és

Ife155 indexeinek ért€ke 2, ez a szal semmit sem fog tenni.

A probléma kikiiszobolésére érdemes a P értékét egy alsd és egy felsd
hatarérték kozé sziikiteni. Az alsé hatarértéket az % képlettel kapjuk meg,

mivel az elemek szdménak legalabb felére particiokat tudunk létrehozni. Ez
az egyenlet a kovetkezd Osszefiiggésbol szarmaztathato:
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_NWV+ 1)

- 2P
N+1
12—+
2P
N+1
P>

= (2.3.12)

A fels6é hatarértéket az alsdé hatarérték Kkiterjesztése utan a kovetkezo
képlettel hatarozhatjuk meg:

N+1

P< =1 (2.3.13)
2__
VN

A 2.3.12 ¢és 2.3.13 hatarérték egyenletek alapjan az elsé 50 particidérték a
2.3.3. tablazatban és a 2.3.5. dbran lathatok. Amint lathatd, a felsd hatar a
valédi maximalis P értéket koveti (néhany specialis esettdl eltekintve), az
alsé hatar pedig lassan tavolodik téle.

Osszefoglalva, ha a P értéket az alsé hatarértéknél kisebbre vagy azzal
egyenlére valasztjuk, a particiondlds minden bizonnyal helyes lesz, ¢és
minden szal feldolgozhat6 iterdciokat fog tartalmazni. Magasabb értékek
esetén a also hatarérték és az optimalis érték kozotti kiilonbség novekszik,
ezért célszeri a fels6 — 1 hatarértéket hasznalni a magas szintd
parhuzamossag elérése érdekében.
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2.3.3. tablazat. A hatarértékek és azok kiilonbségeinek alakulasa a P fiiggvényében.

Alsé hatar Felso hatar Alsé hatar Felso hatar
N P & $ & S NP ZF S & S

= =t = et = S = ¥

;ﬁ E‘ ;m E‘ ;m E ;m E
3 2 2 0 4 2 27 16 14 2 16 0
4 3 3 0 4 1 28 17 15 2 17 0
5 4 3 1 4 0 29 17 15 2 17 0
6 4 4 0 5 1 30 18 16 2 18 0
7 5 4 1 5 0 31 18 16 2 19 1
8 5 5 0 6 1 32 19 17 2 19 0
9 6 5 1 6 0 33 19 17 2 20 1
10 7 6 1 7 0 34 20 18 2 20 0
11 7 6 1 8 1 35 20 18 2 21 1
12 8 7 1 8 0 36 21 19 2 21 0
13 8 7 1 9 1 37 22 19 3 22 0
14 9 8 1 9 0 38 22 20 2 22 0
15 9 8 1 10 1 39 23 20 3 23 0
16 10 9 1 10 0 40 23 21 2 23 0
17 11 9 2 11 0 41 24 21 3 24 0
18 11 10 1 11 0 42 24 22 2 24 0
19 12 10 2 12 0 43 25 22 3 25 0
20 12 11 1 13 1 44 25 23 2 25 0
21 13 11 2 13 0 45 26 23 3 26 0
22 13 12 1 14 1 46 26 24 2 27 1
23 14 12 2 14 0 47 27 24 3 27 0
24 14 13 1 15 1 48 27 25 2 28 1
25 15 13 2 15 0 49 28 25 3 28 0
26 16 14 2 16 0 50 29 26 3 29 0

A hatarértékek és azok kiilonbségei P fiiggvényében

a—P Also hatdr —-o—-Also hatdr és P
(N+1)/2 kiilonbsége

30

25

Particiok szama (P)
= I
w o

[
o

21 24 27

Felsé hatar

(N+1)/(2-(2/SQRT(N)))-1

30

Adathalmaz mérete (N)

D
. B A 000 00000o000 O tor of o e -3
- e o

33

Felsé hatar és P
kiildnbsége

A0 B B e 070

39 42 45 43

2.3.5. dbra. Az also hatar és a felsé hatar alakulasa az adathalmaz méretének
fliggvényében, osszehasonlitva a P particioszamaval, melyek kozotti eltérések kiilon
is abrazolva vannak. Az dbra jol szemlélteti, hogy a felsé hatar szorosan koveti a P
érteket még nagyobb adathalmaz méret esetén is, mig az also hatar és a P érték
kozotti eltérés minimalisan emelkedik az adathalmaz méretének névekedésével.
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2.3.3.6 A bemutatott modszer értékelése

A bemutatott algoritmusok futasideje a kovetkezd paraméterek szerint
generalt bemenetekkel keriiltek vizsgalatra (mely Osszesen 96 darab
adathalmazt eredményezett):

- Az adathalmaz mérete (N) értékei: 10, 100, 1 000, 10 000, 20 000,
50 000, 100 000, 200 000

- Az adathalmaz elemeinek minimalis és maximalis ,,méretei” (E;):
10-100, 1 000-5 000, 10 000-15 000

- Az ismétlédések valoszinlisége az adathalmazban (f): 0, 0.33, 0.5,

0.8

A teszteléshez egy C# alkalmazéas keriilt kifejlesztésre, amely minden
mérést 10-szer futtat le minden algoritmussal. A mérések soran a legjobb és
a legrosszabb eredményeket figyelmen kiviil hagytam, a végeredmény a
fennmarad¢ értékek atlaga lett.

A teszteléshez hasznalt konfiguracio:

- CPU: Intel(R) Core(TM) 15-7300 (2 physical cores, 4 logical cores)

- RAM: 16 GB

- HDD: Samsung MZVLB512HAJQ-000L7, 475,48 GB

- FileSystem: NTFS v3.1, cluster size: 4096 bytes

- Used level of parallelizm (P): 4
A mérési eredmények azt mutatjdk, hogy a halmazon beliili elemek
duplikaciojanak mértéke (f) és az elemek ,,mérete” (E;) nem befolyasolja
jelentdsen a futasidét. A bemutatott négy algoritmus futasido kiilonbségét az

adathalmazok méretének kiilonbségei hatarozzdk meg. Ezt a megfigyelést
illusztraljak a mérések eredményei a 2.3.6. abran.
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Végrehajtasi idg kiilonbség 10 és 100 kozotti elem méret esetén

©— Naiv Soros Javitott Soros  — - Naiv Parhuzamos Javitott Parhuzamos
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0 b—o—f————=r==
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Végrehaijtasi ido kiilonbség 1000 és 5000 kozotti elem méret esetén
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2.3.6. dbra. A naiv és javitott, soros és parhuzamos algoritmusok futasidejének
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osszehasonlitasa kis (10—100), kozepes (1 000-5 000) és nagy (10 000—15 000)
elem méret esetén. A javitott parhuzamos implementdcio mar csekély elem méret
esetén is kedvezobb végrehajtasi idét mutatott a tobbi algoritmushoz képest, az
elemek és az adathalmaz méretének novelésével pedig ez az elony progressziv
modon tovabb fokozodott.

Az abrakon lathato, hogy a fiiggvények meredeksége kozel azonos. Példaul
a masodik (E;:1000 —5000) ¢és a harmadik (E;: 10000 — 15000)
diagramban a Naiv Soros algoritmus végrehajtasi idejét 0sszevetve lathato,
hogy bar a masodik esetben a halmaz elemei kétszer akkordk, a futasido a
halmaz elemszdma miatt ndvekedett. Példaul 50 000 elemnél az elemek
méretének novelésekor a kiilonbség a kettd eset (masodik és harmadik)
futasidejének kiilonbsége csak 100927 317 tick volt (~kb 0,010092732
masodperc), addig a halmaz méretének megdupldzasakor (masodik
diagrammon, 50 000 elem helyett 100 000 elem esetén) a végrehajtasi id6
atlagosan 3 012 800 705 tickkel nétt (~0,301280079 masodperc).
Természetesen ez az Osszefliggés mas mérésekre is vonatkozik.

A mérések alapjan az is meghatarozhat6 (ahogy a 2.3.7. dbran lathatd), hogy

tobb mint 10 000 elem esetén érdemes a parhuzamositast alkalmazni.

Azokban az esetekben, amikor az adatkészlet mérete nem éri el ezt az
elemszdmot (N = 10 000), a soros feldolgozas kisebb végrehajtasi idot
eredményez, fiiggetleniil az elemek hosszatol.

Végezetil a 2.3.8. é&bran lathatdé a parhuzamos algoritmusok két
valtozatanak Osszehasonlitasa, kiemelve a futasi idok kozotti kiilonbségeket.

Mint lathaté, azokban az esetekben, amikor az adathalmaz mérete
meghaladja a parhuzamositashoz sziikséges minimalis elemszamot (N >
10 000), a parhuzamos algoritmus javitott valtozata mindig kisebb
végrehajtasi 1d6t eredményez (15 - 40 % kozott), mint a naiv verzio.
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Soros-parhuzamos metszéspont 10 és 100 kdzotti elem méret esetén
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2.3.7. abra. A soros és pdrhuzamos algoritmusok futdsidejének alakulasa az
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adathalmaz méretének fiiggvényében, harom kiilonbozé elemméretet (10—100,
1 .000-5 000 és 10 00015 000) vizsgdlva. Az eredmények azt mutatjak, hogy mig
kis adathalmazoknal (N<10 000) a soros implementaciok teljesitménye jobb, az
adathalmaz méretének névelésével a parhuzamos algoritmusok — kiilonésen a
Jjavitott valtozat — szignifikansan alacsonyabb futasidét eredményez.

A naiv és a javitott parhuzamos algoritmus futasidejének Gsszehasonlitasa
— o - Naiv Parhuzamos Javitott Parhuzamos ~ —o—Kiilénbség
3500 000 000 5%
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1 500 000 000

Futdsidg (ticks)
EXECUTION TIME DIFFERENCE (%)

1 000 000 000

500 000 000

0 — g — T S 5%
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000 180000 200000

Adathalmaz mérete (N)

2.3.8. abra. A naiv és a javitott parhuzamos algoritmusok végrehajtasi idejének
osszehasonlitasa az adathalmaz méretének fiiggvényében, valamint az ezek kézotti
szdzalékos  kiilonbségek. A javitott algoritmus a legtobb tartomanyban
hatékonyabb, a végrehajtasi ido kiilonbsége N=50,000 koriil éri el a maximumat
(kozel 40%,), majd enyhén mérsékiodik a nagyobb adathalmazok esetén.

2.3.4 Konklazio

Az (jonnan bemutatott egymdasba agyazott ciklusok index alapu
parhuzamositdsanak modszere alkalmas egy R reldcido kiszdmitdsanak
felgyorsitasara. A modszerrel a particiondlas a halmaz elemeinek szdma, az
optimalis iteracid, és a parhuzamositas szintjének figyelembevételével
torténik.

Az idedlis particionalds érdekében meghatarozasra keriilt egy alsod és egy
fels6 hatarérték, melyet a tétlen szalak elkeriilése érdekében célszerii
figyelembe venni. Mindezek mellett méréseket végeztem annak
megallapitdsara, hogy mekkora adathalmaz ¢és azon belil milyen
tulajdonsagok alapjan érdemes hasznélni ezt a modszert.
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2.3.5 Tézis kimondasa

1.3. tézis — Kidolgoztam egy Ujszerli particionalasi eljarast, ami alkalmas
egy halmaz elemeinek reflexiv, szimmetrikus, nem tranzitiv relacid alapu
kompatibilitasi osztdlyokba soroldsdnak hatékony péarhuzamositasara. Az
altalam kidolgozott moddszer a sziikséges Osszehasonlité miveleteket a
1étez6 hasonld megoldasokhoz képest jobb terheléselosztassal valositja meg.
A modszer igazoldsahoz szamos tesztet futtattam, amelyek igazoltak, hogy
egy minimalis elemszam felett az Aaltalam kidolgozott particionalas
jelentdsen kisebb futdsidéhoz vezet, mint a meglévé hasonld felosztd
modszerek. [S3]
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2.4 Eredmények értékelése

A 2.1. fejezetben bemutatott modszer, mely a forraskédok kozotti
hasonlosag mérésére szolgal, a leghosszabb kozos részstring (Longest
Common Substring, LCS) elvén alapul. Ez a modszer a korabbi,
karakterlanc- €s szdszintli metrikdknal hatékonyabban képes figyelembe
venni a forraskdédok sajatossagait. A vizsgalt modszer nagy eldnye, hogy a
forraskodok esetében gyakran el6forduld utasitasok  sorrendjének
felcserélhet0ségét nem tekinti jelentds kiilonbségnek, igy képes helyesen
kezelni azokat az eseteket, amikor két program funkcionalisan azonos, de
eltérd sorrendil utasitdsokat tartalmaz, vagyis felépitése kiilonb6zd. Ezzel
szemben a hagyomanyos szOvegalapu metrikdk, mint a Koszinusz
hasonlosdg, Jaccard-index vagy Levenshtein-tavolsag, az ilyen tipusu
valtoztatasokat jelentOs eltérésként kezelik, és ezért pontatlan eredményt
adnak.

Az LCS-alapt megkozelités emellett kellden egyszerli implementaciot tesz
lehetdvé, programozasi nyelv fliggetlen modon. Nem igényel
nyelvspecifikus eldfeldolgozast vagy szintaktikai elemzést, igy széles korli
alkalmazhatdsagot biztosit. Az eredmények szerint a hasonlosagi értékek
pontosabban tiikrozik a wvalés hasonldsagot, mint a tobbi moddszer.
Ugyanakkor hatranyként emlithetd, hogy a részstringek vagasa és a
tobbszori futtatdsi igény miatt a modszer iddigényes lehet nagyobb bemeneti
adathalmaz esetén. Emellett el6fordulhat, hogy egyes specialis esetekben a
modszer tal magas hasonldsagi értéket ad, példaul, ha egy teljes kodrészlet
bedgyazodik (megtaldlhatd) egy masik kodba, anélkiil, hogy valodi

szerkezeti azonossag lenne.

A 2.2, fejezetben részletezett LCS-algoritmus GPU-alapu
adatparhuzamositasa jelentds elorelépést jelent a feldolgozasi 1d6
csokkentése terén. A GPU-s megvalositas lehetévé teszi a feladatok
parhuzamos végrehajtasat, kiilonosen hosszii bemeneti karakterlancok
esettben. A mérési eredmények szerint 130 karakternél hosszabb
szovegeknél mar érezhetd a gyorsulds, ami igazolja a GPU-k hatékonysagat
a szovegosszehasonlitd feladatokban. Emellett hatranyként emlithetd, hogy
a parhuzamositott modell bizonyos esetekben més eredményt ad a CPU-s
valtozathoz képest a GPU kod indeterminisztikus viselkedése
kovetkeztében, a mért eltérések azonban elfogadhatd mértekiiek.
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A 2.3. fejezetben bemutatott egymdasba éagyazott ciklusok indexfliggd
parhuzamositdsa szintén figyelemreméltd eredményeket hozott. A
parhuzamos végrehajtds lehetové tette a reflexiv, szimmetrikus, nem
tranzitiv relaciok gyors kiszamitasat nagy adathalmazokon. A tesztek
igazoltak, hogy az 0j particionalasi stratégia — amely az optimalis also és
felsd hatarértékek figyelembevételével osztja fel a feladatokat a szalak
kozott — jelentds futasido-megtakaritast eredményezett, kiilondsen nagyobb
adathalmazok esetében. Az eredmények szerint a parhuzamositott verzié 10
000 elem felett mindig gyorsabb volt a soros valtozatndl, mig kisebb
adathalmazoknal a parhuzamositas koltségei nem tériiltek meg. A futési id6
csokkenése 15-40%-o0s savban mozgott a tesztelt esetekben, ami 1ényeges
teljesitményndvekedést jelentett. A modszer korlatjat a szalak szdmanak és a
particionalt adathalmaz méretének aranya szabja meg, igy érdemes tovabb
vizsgalni az adaptiv particiondldsi stratégiak alkalmazasat, amelyek a
bemenet jellemzdi alapjan dontenek a parhuzamositasi szintrdl.

2.4.1 Tovabbfejlesztési lehetfségek, jovébeni kutatasi irdnyok

A bemutatott eredmények alapjan tobb lehetséges irdny is felmeriilt a
kutatas folytatasara, amelyek a modszerek hatékonysaganak, pontossaganak
¢s altalanosithatdsaganak novelését célozzak.

2.4.1.1 Az LCS-alapu forraskéd-dsszehasonlitds finomitdsa

Az LCS-alapt moddszer f6 hatranya, hogy a karakterlancok kozotti
legnagyobb koz0s részsorozatra koncentral, ami egyes esetekben
félrevezetben magas hasonlosagi  értéket eredményezhet. Ennek
kikiiszobolésére érdemes lehet egy kombinalt megkdzelités kidolgozasa,
amely egyszerre veszi figyelembe a karakter- és token-szintli hasonldsagot.
A tokenizalas bevezetése lehetdvé tenné a program szerkezeti elemeinek
figyelembevételét is (pl. valtozonevek, fliggvényhivasok), de ennek ara a
nyelvspecifikus eléfeldolgozas sziikségessége lenne.

2.4.1.2 GPU-alapu modell skdldzhatésdgdnak bévitése

A GPU-s megvalositds esetében (annak sajatossagaibol fakadoan) a
memoriaatviteli  késleltetés ¢és a  kernelinditdsi 1d6  csokkentése
kulcsfontossagu fejlesztési irany. Célszerli lenne tobb szoveg egyidejli

58



Osszehasonlitdsat megvalositani Ugy, hogy a bemeneteket csak egyszer
ha tobb elem paros Osszehasonlitasat kell elvégezni, hiszen igy az adatatvitel
hatdsa jelentésen csokkenthetd. Tovabba az atfedd adatmozgatds ¢&s
kernelinditds moddszerének alkalmazasa is csokkenthetné a varakozasi
idoket.

2.4.1.3 Pdrhuzamos cikluskezelés automatizdldsa és adaptivitdsa

A parhuzamos ciklusok esetében érdemes lenne egy olyan bemenet-vezérelt
particional6 algoritmus kidolgozéasa, amely automatikusan valasztja meg a
jelenleginél megfeleldbb parhuzamositdsi szintet €s stratégidt a bemeneti
adathalmaz mérete, szerkezete és redundanciaja alapjan. A jelenlegi statikus
kiiszobértékek helyett igy dinamikus, futds kozben meghatarozott értékek
alapjan torténhetne a feldolgozds optimalizaldsa, javitva a szalak
kihasznaltsagat, illetve csokkentve az azok kozotti szinkronizacids
koltségeket.

Osszegzésképpen elmondhatd, hogy a 2. fejezetben bemutatott modszerek
jelentds eldrelépést képviselnek a forraskodok hatékony dsszehasonlitdsdban
¢és a parhuzamositasi technikék alkalmazasaban. A javasolt tovabbfejlesztési
iranyokkal ezek a megoldasok még szélesebb korben, nagyobb
hatékonysaggal ¢és pontossaggal alkalmazhatdk lesznek a jovO informatikai
kihivasainak megoldésara.
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3 Gépi tanulason alapulé mdédszerek

3.1 Rovid szoveges valaszok kiértékelése neuralis
haldzattal

3.1.1 Bevezetés

A magyar nyelvii rovid szdveges valaszok feldolgozéasara az idok soran
szamtalan megoldas sziiletett. [39] A neurdlis halozatok térhoditasat
megeldzdéen a gépi tanuldson alapuld szovegosztilyozési feladatokban
leggyakrabban a klasszikus algoritmusok (mint példaul a tartovektor-gép
(SVM), a logisztikus regresszid vagy a dontési fak) jatszottak kdzponti
szerepet. [40] Ezek a megkozelitések jellemzden a természetes nyelvil
feldolgozas (NLP) hagyoményos eszkOztarara tdmaszkodtak a szovegek
numerikus reprezentacioja soran. Széles korben alkalmazott moédszernek
szamit a sz6zsdk modell (Bag-of-Words), az n-gramok hasznalata, vagy a
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [41] alapi
sulyozas, amelyek a szavak el6fordulasi gyakorisdgat, illetve az adott
dokumentumra jellemzd egyediségét szdmszertsitik. Bar ezek a
hagyomanyos gépi tanulasi modellek felépitésiiket tekintve egyszeriibbek és
szamitasi szempontbol kevésbé erdforras-igényesek, jelentds hatranyuk,
hogy a szoveg kontextusat, a szavak kozotti finomabb szintaktikai és
szemantikai kapcsolatokat, valamint a szorend modositdé hatdsat nehezen
vagy egyaltalan nem képesek megérteni. Ezeknél a modszereknél a bemenet
kialakitasa jellemzéen merev, és a magas dimenzidszami, ritka matrixok

gyakran rontjak az osztalyozas hatékonysagat.

A konvolucids neurdlis halozatok (CNN) [42] alkalmazasa ezen a teriileten
jelentds paradigmavaltast hozott, €s a jelen kutatdsban torténd kivalasztasa
éppen a klasszikus mddszerek korlatainak lekiizdésével indokolhatd. Mig a
hagyomanyos osztalyozok esetében a jellemzOkinyerés (feature extraction)
egy rendkiviil komplex, manudlis szabalyokhoz ¢s szoétarakhoz kotott
eléfeldolgozasi 1épés, a CNN-ek a bemeneti szoveget egy folyamatos
vektortér elemeiként értelmezik. Ennek a megkdzelitésnek a legnagyobb
elénye, hogy a halozat konvolucios sziirdi, amelyek jellemzden a matrix
teljes sorat (vagyis a teljes szot) lefedik, képesek a lokalis 0sszefiiggések, a
kontextus €s a szavak sorrendjébdl adodd mogottes jelentés automatikus
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felismerésére €s kinyerésére. A neuralis halozatok fejlddésével igy lehetdség
nyilt egy 1épésben eldonteni egy szovegrdl, hogy az vélasza-e a kérdésnek
vagy sem, mindenféle bonyolult eléfeldolgozas nélkiil. Ez az architekturalis
tulajdonsag teszi a CNN-t lényegesen alkalmasabba arra, hogy a merev
kulcsszokeresési vagy pusztan szogyakorisagon alapulo technikak helyett a

valaszok tényleges tartalmat és szakmai 6sszefiiggéseit értékelje ki.

A jelen fejezetben vizsgalt, szObedgyazasokra (word embeddings) ¢és
konvolucidés neurdlis halézatokra (CNN) ¢épiil6 architektarak jo alapot
biztositanak a természetes nyelvii valaszok automatikus kiértékeléséhez,
azonban fontos kontextusba helyezni a modszert a 2018 utdn megjelent,
paradigmavaltd kutatdsokkal. A természetes nyelvfeldolgozas teriilete az
elmalt években a figyelemmechanizmusokra ¢épiild Transformer
architektirdk [43], majd az ezekre épiild mélyen kontextualizalt, eldtanitott
nyelvi modellek (mint a példaul a BERT [44] és a RoBERTa [45])
térnyerésével teljesen atalakult. Napjaink state-of-the-art megoldésait a
nagyméretli, generativ nyelvi modellek (LLM-ek), példaul a GPT
architektarak [46, 47] uraljak, amelyek zero-shot vagy few-shot
megkozelitéssel emberi szintli teljesitményt érnek el a szovegértésben. A
leglijabb modellekhez viszonyitva a bemutatott CNN-alapi moddszer egy
er6forras-hatékony alternativat képvisel. Mig az LLM-ek alkalmazésa
hatalmas szdmitdsi kapacitast ¢és dedikalt hardveres (GPU/TPU)
infrastrukturat igényelnek, tovabba fekete dobozként miikodve ki vannak
téve a hallucinacid kockézatanak [48], addig az altalam bemutatott CNN
modell  betanitasa  ¢€s  felhaszndldsa  nagysdgrendekkel  kisebb
er6forrasigényii. Tovabba habar a természetes nyelvii feladatok megoldasa
eltér a forraskddok vizsgalatatol, a fejezetben bemutatottak j6 alapjat
jelentik a forraskodok szovegalapt feldolgozasanak.

3.1.1.1 Feladattipusok osztdlyozdsa
A feladatokat két nagy csoportba lehet sorolni a vélasz tipusa alapjan:

- Passziv feladatok: A vélaszok elére definidltak, a vdlaszold
kivalaszthat egyet vagy tobbet a lehetdségek kozil. A kiértékeld
algoritmus a megjeldlt valaszokat egy jo valaszhalmazzal hasonlitja

o0ssze.
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- Aktiv feladatok: A valasz szabad megfogalmazasu, igy csak a
szintaxisa josolhatdo meg. Ilyen példaul egy matematikai kifejezés.
Ez a csoport tovabbi négy alfeladat tipusra bonthat6:

- Kihagyasos feladat: A kihagyasos feladatokat jellemzden
nyelvtani tesztekben hasznaljak, ahol a valasz szo(/szavak),
szorészlet(ek) és roviditések halmazaira korlatozodik. Az
ilyen tipust feladatokat mintaillesztés segitségével lehet
értékelni, figyelembe véve a helyesirasi hibak lehetdségét.

- Felsorolas: A felsorolasos feladatok soran a vélaszold
tetszOleges sorrendben és megfogalmazasban sorolja fel a
valaszokat ahelyett, hogy a szavakat az elére meghatarozott
helyekre begépelné. Ebben az esetben a vilasz nem
feltétleniil csak egyetlen szobol 4all. A felsoroldsos feladatok
értékelése a mintaillesztésre vezethetd vissza, mivel nem kell
vizsgalni a felsorolt elemek kozotti Osszefiiggéseket.

- Rovid széveges valasz, Esszé: Rovid szoveges valaszok és
essz¢ tipust feladatok esetén a valaszold sajat szavaival,
szabad szoveges valaszt adhat a feltett kérdésre. Automatizalt
feldolgozasuk egyik moddszere a kulcsszokeresési technika,
ahol a valaszt jonak jeloli, ha a kulcsszavak szerepelnek a
valaszban, egyébként hamisnak. Ez a modszer alpozitiv
eredményeket okozhat, mivel a szavak kozotti kapcsolatok
modosithatjdk a mondat jelentését. Ezért ez a megoldas
szamos esetben nem alkalmazhat6. A kulcsszoalapt
technikdk azonban jo kiindulopontot jelenthetnek a
feldolgozashoz, kiegészitve a mondat megértésének és
feltérképezésének funkcionalitasaval, az értékelés jo
eredményeket hozhat.

Egy rovid szoveges valasz azonositdsahoz elengedhetetlen a természetes
nyelvi részfeladatok kozotti kiilonbségek meghatarozasa. A kihagyasos €s a
felsorolas tipusu feladatok konnyen felismerhetdk a kérdés jellege alapjan,
de az essz€¢ és a rovid szoveges valaszok hatarai elmosddottak. A
részfeladattipusok kozotti kiilonbségek meghatarozasdhoz a kovetkezd
tulajdonsagok elkiilonitése segithet:
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- hossz,
- fokusz,
- nyitottsag.

A 3.1.1. tablazat Osszefoglalja a tulajdonsagokat és az alfeladattipusok
kapcsolatait.

A hossz tulajdonsag egyetlen szora vagy kifejezésre korlatozodik a
kihagyasos ¢és a felsorolasos valaszok esetében, mig az esszében néhany
bekezdéstél kezdddden egészen tobb oldal terjedelmii is lehet. A kettd
kozott van a rovid szoveges valasz, ahol a valasz terjedelme egy szotol egy
bekezdésig terjedhet.

3.1.1. tablazat. Természetes nyelvii feladatok tulajdonsagai.

Rovid szoveges

Felsorolas . Esszé
valasz

, par szo6tol egy egy vagy két bekezdéstol

Hossz sz/szavak bekezdésig néhany oldalig
. k é .
Fokusz szavax cs tartalom stilus
szinonimak

Nyitottsag  fix zart zart

A fokusz hatdrozza meg, hogy a valasz mely elemeit ¢€s attributumait
értekelik a feldolgozés soran. Ebben az esetben a rdvid szdveges
valaszokban a tényleges tartalom keriil elétérbe, mig az esszében a hangsuly
inkabb az irdsmddon van, mint a szakmai tartalom tomor megfogalmazasan.
Rovid szoveges valaszok esetén a fokusz szlikitheté valamilyen részlet
elvarasaval vagy annak kizarasaval.

Az utolso jellemzd a kérdés nyitottsagat jellemzi. Egy kérdést nyitottnak
tekintiink, ha a valasz példakat és véleményeket tartalmaz, ebben az esetben
az ismeretlen fogalom parafrazisként fogalmazhato meg. A kérdés zart, ha a
valasz kizédrolag tényekre tamaszkodik, rovid, értelmes és nem hosszl
allitdsokat tartalmaz. A két definiciobdl kovetkezik, hogy a révid szoveges
valaszok zartak, azaz objektivek, nem tartalmaznak felesleges leirdsokat, az
essz€k pedig nyitottak, példakat és véleményeket fogalmaznak meg.

Ezek a tulajdonsagok megkonnyitik a rovid szoveges valaszok értékelését,
de szem el6tt kell tartani, hogy a valaszolok nem feltétlentil fogjak ezeket a
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tulajdonsagokat kovetni a sajat valaszaikban.

3.1.2 Aszakirodalomban elterjedt mdédszerek

Szoveges valaszok feldolgozasara az id6k sordn szamtalan rendszert
dolgoztak ki, melyeket az alabbi kategoridkba lehet sorolni:

- Szabaly alapu rendszerek. Legkorabbi kiértékelési megoldasok, ahol
elore definialt kulcsszavakat, kifejezéseket keresnek a valaszban
valamilyen struktira alapi leirdsnak megfeleléen. Ilyen elven
mikodik az eMax rovid szoveges valasz kiértékeld modulja, vagy a
Moodle beépitett rovid valasz modulja.

- Gépi tanulason alapulo rendszerek. Olyan modellek csoportja,
melyeket eldzetesen tanitani sziikséges a helyes valaszokkal.
Képesek altalanositani, felismerni a helyes valasz kiilonb6zd
megfogalmazasait. J6 példa a gépi tanuldson alapuld rendszerre az

Nottingham-i Egyetemen fejlesztett Project AutoMark.

- Hibrid rendszerek. Ezek a rendszerek jellemzéen az elébbi kettd
kategoria elOnyeit probaljak 6tvozni az eredményesebb kiértékelés
érdekében. Jo példa a Turnitin Revision Assistant, melyet fokent az
amerikai kozépiskolakban alkalmaznak.

3.1.2.1 eMax — Intelligent Short Text Assessment

Az eMax [79] ezen modulja egy olyan intelligens oktatasi eszkdz része,
amely a didkok rovid valaszait elemzi, majd automatikusan pontozza azokat,
ezzel tdmogatva a tandrok munkdjat gyorsabb értékelést biztositva. A
rendszer miikodése a formalis szemantikai modellre és a szabalyalap
kiértékelésre épiil. Eldszor a didk valaszat nyelvtanilag és szemantikailag
elemzi, majd egy eldre definidlt "answer space"-hez hasonlitja, amely
tartalmazza a helyes vagy elfogadhat6 valaszok mintdit és szerkezetét. Ez a
megkdzelités lehetdveé teszi, hogy a rendszer ne csak a kulcsszavakat, hanem
a valaszok jelentését és logikai felépitését is értékelje.

A rendszer eldnye a nagy pontossag €s a konzisztencia, valamint az, hogy
képes kezelni bizonyos mértékii fogalmazasbeli kiillonbségeket. Ugyanakkor
az elokészités ¢és a szabalyok kialakitdsa iddigényes folyamat, ami

korlatozza a rendszer skéaldzhatosagat mas tantargyakra vagy témakorokre.
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3.1.2.2 Moodle — Short Answer module

A Moodle "Short Answer" [50] kérdéstipus kulcsszoalapti egyezéses
megkozelitést alkalmaz: a tanar elére megad egy listdit a helyes
valaszvariansokrol (szoalakok, kifejezések), majd ezek alapjan a rendszer
ellendrzi a didk beviteli mez6jét. Ha a valasz megfelel az egyik mintdnak
(kulcsszo + lehetséges variacidk), automatikusan adhaté a teljes vagy
részleges pontszam. A formai leiras szabalyalapu, nem igényel mély nyelvi

elemzést vagy szemantikai értelmezést.

A rendszer f6 elénye a gyors automatizalhaté javitds, amelynek
koszonhetden nagy szamu vélasz is konnyen értékelhetd azonnal a tanar
beavatkozdsa nélkiill. Egyszerti és kiszamithatd logikat hasznal, ami
megbizhatd eredményt ad, igy a didk gyors visszajelzést kap, ami formalisan
is segiti a tanuldsi folyamatot. Azonban a kulcssz6 alapu rendszer egyik
gyengesége, hogy nem rugalmas a szinonimak, eltérd megfogalmazasok
vagy helyesirasi eltérések kezelésében. Csak az elére definialt formakat
ismeri fel, igy, ha a didk egy helyes, de mashogyan kifejezett valaszt ad, a

rendszer elutasithatja.
3.1.2.3 Project AutoMark - Automatic Short Answer Marking

A Project AutoMark [51] rovid, szabad szdveges valaszok automatikus
pontozasara épil, foként biologiai kérdésekre fokuszalva. A rendszer
shallow processing [52,53] (sekély feldolgozasi) modszert haszndl, nem
mély nyelvi elemzést: a valaszokat részleges szintaktikai cimkézéssel
elemzi, majd kulcsszavak és sablonok alapjan informécié kinyeréssel
dolgozik. A sablonmintdk (pl. ,.fertilised egg” + ,,split” + ,,into two”’) 200
ember altal pontozott valaszmintabol szarmaznak, és kézzel létrehozva

segitik a variansok felismerését (pl. ,,split”, ,,has split”, ,,splitting”).

A hasznalt modell elényei kozé tartozik a robusztussag a helyesirasi
hibékkal szemben, mivel a feldolgozasi médszer kdvetkeztében nem igényli
a nyelvi elemek minden aspektusanak megértését. Hatranyai kozott
megemlithetd az 1ddigényes sablonok kialakitasa, illetve az ellentmondéasok
(példaul a kettds tagadas) kezelésének hianya, pont a mélyebb nyelvi
feldolgozas hidnya miatt.
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3.1.2.4 Turnitin Revision Assistant

A Turnitin Revision Assistant [54] rendszere egy gépi tanuldson alapuld,
valds idejii visszajelzést biztosito, trait-rubrika (analitikus értékeldracs)
alapu irdssegitd eszkdz, mely lehetdové teszi a didkok szamara, hogy
folyamatosan értékelést kapjanak dolgozatukrol. A didk igényelhet ,,Signal
Check”-et — mely négy kulcsfontossdgi dimenzid szerint (fokusz,
bizonyitékhasznalat, szervezettség ¢és nyelvezet) jeleniti meg a
teljesitményét. A rendszer ezutan maximum négy mondatot emel ki a

dolgozatbdl, és részletes, célzott javaslatokat nytjt a javitashoz.

A rendszer nagy elénye az azonnali visszajelzés lehetdsége mellett a gépi
tanulasnak koszonheté rugalmas felhasznalasa. Hatranya a teljes valasz
értékelésének hianya, az tovabbra is a tanarra harul.

3.1.3 Sajat mddszer bemutatdsa

A rovid szoveges valaszok automatikus feldolgozési modszerei két
kategoriaba sorolhatok: kulcsszoalapu modszer €s tartalomfelismerés. A
valasztott mdodszer nagyban befolyasolja a kifejlesztett rendszer felépitését
¢s miikodését.

A kulcsszoalapi modszerrel a kérdés készitéjének meg kell adnia a
kulcsszavak azon halmazat, amely tartalmazza a helyes, helytelen és vart
kulcsszavakat. A rendszer mintaillesztés segitségével értékeli ki a hallgatod
valaszat ezen kulcsszavak alapjan, figyelembe véve a roviditéseket és a
helyesirdsi hibak lehetdségét. Ezek kozil a technikak kozil a
legosszetettebbek azok, amikor nemcsak a hibas karakterek szamat
maximalizaljdk a szoban (a sz hosszatol fliggéen), hanem a sz6 hosszanak
kiilonbsége is befolyasolja a javitas folyamatat. Altalanossagban
elmondhato, hogy a valaszok tisztitdsa és javitdsa a szogyakorisagi szotar
segitségével torténik, amelyet olyan algoritmusok egészitenek ki, amelyek
képesek a helyesirasi hibak észlelésére. Ezen szoétarak haszndlatdhoz a
a szotar a gyakorisag alapjan meghatarozza, hogy mi a ,,legmegfelelébb”
sz0. Sajnos ennek a modszernek a hasznélata rendkiviil koltséges, és az
eredmény nem garantalt, kiilondsen azokban az esetekben, amikor a

bemeneti sz6 nincs a szotarban.
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A tartalomfelismerés sordn a valasz mogottes jelentését és tartalmat
probaljuk kiértékelni, figyelembe véve a helyesirasi hibak lehetdségét, bar
ezek a hibak kevésbé befolydsoljak a feldolgozast. Ebben az esetben a
valasz nem szavak halmaza, amelyeket elemenként kell feldolgozni, hanem
egy szorosan Osszekapcsolodd graf csomopontjai. Tehat az algoritmusnak
meg kell probalnia megérteni a valaszt, mivel a szavak (vagy tagmondatok,

mondatok) sorrendje hatassal van ¢s modositja a mondat fogalmat.

A két modszer Onmagaban is alkalmazhatdé rovid szoveges valaszok
értekelésére, de kombinalhaté is. Filiggetleniil attol, hogy melyik modellt
valasztjuk, a rovid szoveges valasz értékeléséhez a kovetkezd négy fontos
szempont sziikséges:

- kulcsszavak és szinonimak meghatarozasa;

- kulesszavak kozotti kapcsolatok értékelése;

- szovegmodositod hatasok felismerése;

- az ¢értékelt hallgatd valaszanak Osszehasonlitdisa az oktatd
valaszaival.

3.1.3.1 Arendszer modellje

A modszer egy konvollcids neurdlis halozaton alapuld tartalomfelismerés,
amelyet adathalmaz elOkészités, eldfeldolgozas és hatékonysag vizsgalat
egeészit ki, ahogy az a 3.1.1. abran is lathat6. Ezen az dbran a kék szaggatott
vonallal jelolt elemeket csak a betanitasi fazisban, a z6ld pontozottal jelolt
elemeket pedig csak a modell hatékonysaganak meghatarozasara hasznaljuk.

Bemenet Eléfeldolgozas Kiértékelés Hatékonysag

d v Y
p - ’ | Paraméterek _C ... .. |
Hallgatoi valaszok * mbdositisa ( Kritérium fiiggvény

Nyelv ellendrzés és

s CNN model
[ s SEESIIN S
CNN model betéltése

‘hibajavitis

A
Szavak vektorokhoz
rendelése

‘ Korpuszok }—)

Folyamatos vektortér }—)

Hatfhonység seimitia
w

3.1.1. abra. Rovid széveges valaszok feldolgozasanak modellje.
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3.1.3.1.1 A bemenet

A neuralis halozat [55,56] legfontosabb eleme a konzisztens tanulovalaszok
halmaza, amelyek segitségével beallithato a halozat varhatdé mikodése. A
tanulovalaszok halmazan kiviil sziikség lesz egy validacios valaszkészletre
is, amelyek ellendrzik a tanulofolyamat helyességét, elkeriilve a tultanulast
¢s a tulillesztést. Mindkét halmaz vegyes pozitiv és negativ mintakat
tartalmaz, beleértve a varhato kimenetet is, de a modell hasznalatakor a
bemeneti valaszok nem tartalmazzak a kimeneti értékeket, azokat a modell
allitja elo, és sziikség esetén az oktatd ellendrizheti azokat.

A bemeneti konverzid6 a folyamat része, amely a hallgatéi valaszokat
egységes adattaroldsi formava alakitja. Az irdsos vélaszok (amelyek
szarmazhatnak papir alapu kérddivbol vagy elektronikus tesztrendszerbdl)
egységesitésére van sziikség, hogy mind a gép, mind az ember konnyen
megértse azokat. A kivalasztott tarolasi modszer ezért a CSV (Comma
Separated Values) altal meghatarozott formatum, ahol az adatok (valasz és a
hozza tartoz6 pontszam) soronként szervezettek. A tarolas eldnye, hogy az
elvalaszto karaktereknek kdszonheten az algoritmikus feldolgozas kénnyen

elvégezhetd, és a fajl a modelltdl fliggetlentil olvashatd és szerkeszthetd.

3.1.3.1.2 Adathalmaz el6készités

A természetes nyelv neuralis halozatokkal torténd feldolgozasanak lényegi
kérdése a bemeneti adatok formaja. Vegylik példaul a kovetkezd mondatot,
amelyet fel akarunk dolgozni:

“Ha a cikk romlando, akkor FIFO egyébként LIFO kiszolgalasi politikat
célszerii kovetni.”

A példaban a helyesen irt szavak mellett irasjelek, roviditések és helytelentil
irt szavak is talalhatok. Ha ezt a valaszt el6feldolgozas nélkiil értékeljiik ki,
a halozat nem lesz képes helyesen kiértékelni, mivel a modell a helyteleniil
irt szavak miatt nem tudja azokat vektorokhoz pérositani. Az eléforduld
problémak, amelyekre fel kell késziilni:

- Ha a szot irasjel eldzi meg vagy koveti (egységesités sziikséges);

- Haaszo el lett gépelve (nyelvi javitas sziikséges);

- Ha a vektortér nem tartalmazza a szot (vektortér rekonstrukcidja
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sziikséges);

- Ha a szdénak mads alakja is van a valaszban (tovabbi szotarak és
korpusz sziikséges).

A felsoroltakon tal tovabbi varatlan esetek is el6fordulhatnak a modell
elOhivas fazisa soran (példaul a nagybetlik esete), amelyekre a modellnek fel
kell késziilnie. A valaszok atalakitasat koriiltekintoen kell elvégezni. Ha a
rendszer rugalmatlan, akkor ezekben az esetekben a szavak vektorai nem
talalhatok meg (mivel nem léteznek), igy a valasz feldolgozasa megszakad.
Ha azonban a modell tal rugalmas (példaul az algoritmus a ,,FIFO” helyett a
Hfrst-in FO” szot is elfogadja), akkor a valasza az eldfeldolgozas soran
sériilni fog (vagy a rossz vélasz is el lesz fogadva).

A valasz egységesitésekor a felesleges irdsjeleket eltdvolitjuk, ami csokkenti
a kapott vektortér méretét. A példamondatot megvizsgélva lathatd, hogy a
jelentése szempontjabol irrelevans, hogy a vessz0 a mondatban a sz utan
szerepel-e: ,romland6,” vagy sem: ,romland6”. A fenti példa esetében a
vektortérben mindkét verzionak meg kellene jelennie. A szavak valodi
jelentését azonban a szavak kontextusa fogja meghatidrozni, amelyet a
konvolucids neuralis halézat (CNN) megtanul felismerni és értelmezni. [57]

A probléma (szévektor-leképezés) megoldasdnak egyik kritikus pontja a
szavak nyelvtani helyességének ellendrzése. Mivel a helyteleniil irt szavak
nem talalhatok meg a vektortérben, igy algoritmikusan a feldolgozasuk
sikertelen lesz. A helyesiras-ellendrzés és javitds a Google Fordito altal
hasznalt javitd mechanizmuson [58] alapul. A moddszer jellemzdje a
gyakorisadgi szotar, amely a szavakat ¢és azok atlagos megjelenését
tartalmazza. A modellben a kovetkezd gyakorisagi szotarak keriiltek
felhasznalasra:

- Altalanos gyakorisagi szotar, amely a nyelv 4ltalanos szavainak
gyakorisagat tartalmazza;

- Kiegészitd gyakorisagi szotdr, amely a feladatra/szakteriiletre
jellemzd szavakat tartalmazza;

- Szinonima szotar, amely az egyes szavak szinonimadit tartalmazza
(sok esetben nem lényeges a kifejezés fajtdja, igy példaul first in first
out” vagy ,,FIFO” forma is megfelel6 a valaszban, de a feldolgozas
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szempontjabol elénydsebb elkeriilni a redundanciat);

- Egy specidlis szimbolumlista, amely azokat a szimbolumokat
tartalmazza, amelyeket a szavak feldolgozédsa el6tt tordlni kell a
valaszbol (példaul: *).

A javitas soran a (formazott, irasjelekkel ellatott) valaszt szavakra bontjuk,
majd elso 1épésként a kifejezéseket a szinonima szétar szerint egyesitjiik.
Ezt kovetden a feldolgozas végigmegy a valaszban szerepld Osszes szon, €s
ellendrzi, hogy szerepel-e a szoégyakorisadgi szoétarakban vagy sem. Ha
megtalalja, feltételezi, hogy a sz6 formatuma megfeleld, ¢és a feldolgozasa
befejezddik. Ha nem talalhato, akkor 0ij szavakat hoz létre a szdban 1évo
karakterekbdl karakterek felcserélésével, permutalasaval, kiegészitésével
vagy torlésével. A generdlds végén a generalt szokészletet a gyakorisagi
szotar segitségével rendezi, és a halmazbol kivalasztja a legmagasabb értékii
szOt. Ha ez a folyamat sikertelen, akkor az eredeti szd érintetlen marad a
valaszban. [58]

Ennek a mddszernek a hatranya, hogy ha a gyakorisagi szotar nem tartalmaz
egy szot, de tartalmaz egy hasonldt, akkor az eredetileg helyes sz6 a javitas
soran egy rossz szoval lesz helyettesitve.

A helyesiras-ellen6rzés és -javitds olyan mondatot hoz létre, amely nem
torzitja a mondat eredeti jelentését ¢és alkalmas neuralis halozati

feldolgozasra.

3.1.3.1.3 Vektortér felépitése

Egy jo vektortér 1étrehozasanak feltétele a relevans korpuszok hasznalata,
amelyek amellett, hogy minden relevans szot tartalmaznak, a megfelelo
mennyiségi és mindségi kapcsolatokat is reprezentaljak. Korpuszok esetén
az uniformizalds folyamata is ajanlott, ezaltal csokkentve a vektortér
meéretet. [57]

A vektorteret a word2vec programmal készitettem, ahol a CBOW ¢és a Skip-
Gram vektortér-€épitési technikdk is elérhetok. [59] A tér felépitéséhez a
CBOW-t hasznaltam, mivel a meglévé korpuszok kisebb halmazt alkottak
[60] (nagyobb korpuszok esetén a Skip-Gram modell hasznalata javasolt).
Végiil 1étrehoztam a vektorteret, amely felhasznalhato a hallgatoi szoveges

valaszok matrixsza konvertalasara. Ez a matrix betodlthetd a neuralis halozat
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bemenetére.

A helyes matrix létrehozdsdhoz a valasz minden szavat meg kell talalni a
vektortérben, ami egy egyszerii kapcsolat lesz a szavak és a vektorok kozott.
Probléma akkor meriil fel, ha egy vagy tobb sz6 nem talalhaté meg a térben.
Ez akkor fordulhat el6, ha a vélasz uniformizalasa helytelen volt, vagy ha
egy olyan sz6 szerepelt a valaszban, amelyet a korpusz nem tartalmazott.
Ebben az esetben a lehetdségek a kovetkezok:

- A szot figyelmen kiviil hagyjak, tudvan, hogy a valasz torz lesz,
vagy értelmetlen (nem ajanlott);

- A valaszt tovabbi feldolgozds nélkiil tovabbitjdk az oktatod
értékeléséhez (ajanlott a betanitott rendszer szdmadara az el6hivasi

fazisban);

- Ha a sz0 jelentéssel birt, akkor attekintjiik a korpuszt, a vektorteret
¢s a valasz uniformizélédsanak folyamatat (a modell betanitdsa soran
ajanlott).

Miutan megtalaltuk a valasz szavaihoz tartozo vektorokat, eléallithatdo a
matrix, ahol a sorok a szavak vektorainak reprezentacioi, az oszlopok pedig
a vektorok elemei. A vektorok, azaz a matrix oszlopainak hossza a vektortér
létrehozasa sordn hatarozhatdé meg. A szavak, azaz a matrix sorainak szamat
azonban eldre rogziteni kell, aminek eredményeként vagy a fennmarado
sorokat jelentés nélkiili vektorokkal kell kitdlteni, vagy a hosszabb
valaszokat le kell vagni. Az eddigi tapasztalatok (és a rovid szoveges valasz
jellege) alapjan kijelenthetd, hogy 100 szonak elegenddnek kell lennie a
valasz megfogalmazasdhoz, amely érték a feladattél és a betanitas
eredményétdl fiiggden allithato, valtoztathato.

A valasz matrix esetén a tarolas kérdéses lehet, ami nem sziikséges, mivel az
abban taldlhatd informacié megtalalhatd a szdveges valaszban és a
vektortérben is. Miutan eldall a bemeneti matrix, elkezdodhet a kiértékelés a
CNN segitségével.

3.1.3.1.4 Osztdlyozds

A feldolgozas két részre oszthatd attol fliggéen, hogy a cél a haldzat

betanitasa vagy hasznalata. Ha a cél a betanités, akkor a bemeneti adatokat
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tanulo- és validacids halmazra kell szétvéalasztani, és a halozat paramétereit
a kritériumfliggvény és az oktatd értékelése alapjan kell bedllitani. Ha egy
mar betanitott neuralis haldézatot szeretnénk hasznalni, akkor azt be kell
télteni a modellbe, majd a valaszokat at kell adni a kimeneti értékek
kinyeréséhez (a kiértékelési folyamat frissiti a bemeneti CSV f4jl tartalmat a

valaszok pontszamaval).

A tanit6 adatok kivalasztasakor célszerli az alabbiak szerint eljarni:

- a véalaszok természetiiknél fogva a lehetd legnagyobb mértékben
kiilonbozzenek;

- a legtobb (de nem az Osszes) szd szerepeljen a kivalasztott
készletben;

- a kivélasztott készlet tartalmazzon kbzel azonos szamu negativ és

pozitiv mintat.

A természetes nyelv feldolgozésa soran a CNN olyan konvolucids sziirdket
hasznal, amelyek jellemzden a matrix teljes sorat (az egész szot) lefedik,
ellentétben a képfeldolgozéssal, ahol a sziir6k két vagy harom képpontot
fednek le. Vagyis a sziiré szélessége altalaban megfelel a matrix
sz¢élességének, a magassaga pedig valtozo, jellemzden kettd-6t sz6, ahogy az
a 3.1.2. abran is lathato. [61,62]
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3.1.2. abra. A CNN felépitése természetes nyelvii feladatok feldolgozasa soran.

A gépi latds szdmara hasznos intuiciok (invariancia, kompozicid) nem
lesznek hasznosak a természetes nyelv feldolgozasakor. A szavak
kompozicioja meghatarozé lehet alacsony szinteken (igék, végzodések stb.),
de a magasabb absztrakcids szinten nem segiti a feldolgozast, ellentétben a
képfeldolgozéassal. Ezért a feldolgozas soran a szavak jelenlétére vagy
el6fordulasi helyére koncentralunk.

A CNN halozat két rejtett réteget tartalmaz. Az els a konvolucids réteg,
amelynek feladata a véalaszban talalhato lényeges informaciok kiemelése. A
masodik az 6sszevond réteg, amely a konvolucids réteg kimenetét egyetlen
értekke Osszesiti.

A konvolucios rétegben a kovetkezd képletet hasznéljuk az i-edik kimenet

meghatarozasara:

=1

00
(S[i—m+1:i]oF)j‘k (3.1.1)
1

mn
Ci:z
j=1

ahol § a bemeneti matrix (a valasz része, 2-5 szobol all) 0-val kiegészitve a

=

matrix tetején €s aljan, [i-m+1:i] matrix sorainak megszoritasa i-m+1 és i

o 7

kozé;, F a szir6 mérete m magassaggal,

o

a matrixok Hadamard-féle

szorzata; C; a kimeneti matrix i-edik komponense.
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A pooling rétegként a maximalis pooling réteget valasztottam, mivel gyors
¢és segitségével kiemelhetok a szoveg fontosabb jellemz6i, tovabba segit
abban, hogy a halozat invarians legyen a kisebb eltérésekre. Hatranya
azonban, hogy a haldézat konnyen taltanulhatja magat. A rétegben a
kovetkezo altalanos képlet hasznalhato:

pool(a(Cy + by * €))

Cpooled = (3-1-2)

pool(a(C,;"+ b, xe))
pool(x) = max(0, x) (3.1.3)

ahol a pool a max pool miivelet; a() az aktivacios fiiggvény (az 0sszevonds
kiiszobértéke); €C; a konvolucié kimeneti matrixanak i-edik komponense,
Cpoolea Pedig az Osszevonas kimenete (ebben az esetben egy egyszerii

szam).

Végiil a halézat egy teljesen Osszekapcsolt réteget tartalmaz, amely egy
egyszer(, eldrecsatolt neurdlis halozat SoftMax aktivacios fliggvénnyel. Ez
a réteg valdszinliségeloszlas alapjan osztalyozza a bemenetét az alabbiak

szerint:

exTO j
pr(y =jlX) = 74 (3.1.4)
k=1€" K
ahol 0 a k-adik osztaly sulyvektora. A képlet kimenete egy olyan vektor
lesz, amelynek annyi eleme van, ahdny osztalyt szeretnénk létrehozni, és az
elemeik értékei az osztalyba tartozas valdszintiségei lesznek. [63,64]

Minden valaszhoz tartozik egy kételemli kimeneti vektor (a jO és a rossz
valasz valdszinlisége). A kimeneti vektor alapjan meg kell hatarozni, hogy a
valasz jo vagy rossz volt-e. A bemeneti valaszok tilnyomo tobbsége nem
sorolhatd egyértelmiien egyetlen osztdlyba, ezért kompromisszumot kell
kotni a vélasz joként vagy rosszként vald elfogadasakor. Tegyiik fel példaul,
hogy van egy betanitott halozat, amely a bemeneti valaszok 42%-at a ,,rossz
valasz” osztalyba, 58%-at pedig a ,,j0 valasz” osztalyba sorolja. A kimeneti
réteg Softmax aktivacids fliggvénye altal szolgaltatott valdsziniiségi értékek
feldolgozasakor eltértem a hagyomanyos, maximalis valoszinliségen alapul6
osztalyozastol. Mig az alapértelmezett megkozelités barmilyen 0,5 feletti
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érteket elfogadna az adott osztidlyba tartozads bizonyitékaként, jelen
kutatasban egy szigorubb, 0,75-0s kiiszobértéket vezettem be. Ez a dontés a
pontossadg (accuracy) novelését szolgdlja a visszahivas (recall) rovasara,
biztositva, hogy csak a nagy bizonyossaggal ,helyesnek” itélt valaszok
keriiljenek elfogadasra. Ennek kovetkeztében az elobbi példat nem soroljuk
a jo valaszok kozé, annak ellenére sem, hogy a modell nagyobb

valoszinliséggel tekinti azt jonak.

Az itt megadott 0,75 kimeneti kiiszob érték empirikus Uton keriilt
megvalasztasra, figyelembe véve a vizsgalt rovid szoveges valaszokat,
illetve, hogy a kiértékelés szempontjabol sokkal kérosabb egy rossz
szoveget jonak jelolni (példdul a vélaszban az elvart szavak
Osszefiiggéstelen egymadsutanisagat is elfogadni), mintha egy jo szoveget
(példaul helyesirasi hibakkal teli valaszt) jelolnék rossznak. Természetesen
a kiiszob érték egy ennél pontosabb meghatirozasdhoz tovabbi vizsgalatok
sziikségesek, amivel a jelentkezd veszteség tovabb minimalizalhaté az adott
bemeneti kategoridk értékeinek jellegét figyelembevéve.

3.1.3.1.5 Hatékonysdg

A modell hatékonysaganak vizsgalatakor feltételezziik, hogy a halozat
minden kérdésre a helyes valaszt adja. Vagyis a modellen az Osszes
rendelkezésre allo adat athalad, miutan a sziikséges szotarak, a vektortér és a
betanitott modell betoltddik. A kiértékelés végén a modell a kovetkezd
kategoridk szerint jeloli a valaszokat:

- Oktatoi értékelés sziikséges;

- A kérdésre adott valasz helyes;

- A kérdésre adott valasz helytelen.

A kapott eredmények Osszehasonlitisra keriilnek az oktato altal megadott
eredményekkel, ami meghatdrozza, hogy hany valaszt értékelt ki helyesen
vagy helyteleniil a rendszer, és hanyat nem lehetett vele kiértékeltetni. Ez
eredményezi a modell azon szazalékos aranyat, amely a feldolgozasi
hatékonységot jellemzi.

3.1.4 A bemutatott mdédszer értékelése

A modell teszteléséhez angol nyelvii SMS-eket [65] valasztottam, amelyek
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tartalmuk alapjan két kategoridba lettek sorolva (ham, spam), valamint
angol nyelvii forumbejegyzéseket [66], amelyeket érzelmi tartalmuk alapjan
szintén két csoportra (pozitiv, negativ) lettek bontva. A két adathalmaz f6bb
jellemzdit a 3.1.2. tablazat mutatja. Mindkét adathalmaz esetén a valaszok
kozel 50%-a lett kivéalasztva a modell tanitdsdhoz. Az angol nyelvil
adathalmaz értékelésének eredményeit a 3.1.3. és a 3.1.4. tablazat, illetve a
3.1.3. abra foglalja 6ssze.

A 3.1.4. tablazatban szerepld igazsagmatrixokbol szdmitott értékeket 3.1.5.
tablazat tartalmazza. Az SMS-ek és Forum posztok validacioés adathalmazai
esetén a modell kiemelkedd és stabil teljesitményt nyujt, amit a magas,
0,853-as ¢és 0,744-es F1-pontszamok is igazolnak. Az SMS-ek osztalyozasa
mutatja a legkiegyensulyozottabb eredményt, ahol a valddi pozitivok aranya
(VPR = 0,877) és a pozitiv prediktiv érték (precision, PPE = 0,830) kozdotti
csekély eltérés minimalis torzitasra utal. Ezzel szemben a Forum posztoknal
a PPE (0,724) elmarad a VPR-t6l (0,766), ami matematikailag a téves
riasztasok (HP = 40) gyakoribb eléfordulédsat jelzi. Az alkalmazott magas
(0,75-6s) kiiszobérték ellenére itt mar tobb olyan esetet is "azonosnak"
mindsit a modell, melyek a valdsagban kiilonbozéek, igy a kritikus
sikerességi mutatd 0,593-ra mérséklddik. A kritikus sikerességi mutaton
keresztlil jol lathaté (mivel nem veszi figyelembe a valddi negativok
szamat), hogy a modell nehezebben képes kezelni a hosszabb ¢és
Osszetettebb mondatszerkezeteket és a Forum posztokra jellemz6 szubjektiv
érzelmeket, az ironiat és a szarkazmust.

3.1.2. tablazat. A tanitas és validalas soran hasznalt adathalmazok fobb jellemzdi.

SMS-ek  Hallgatéi

SMS-ek  Forum posztok (redukalt) valaszok

Teljes elemszam 1324 1 000 150 86
Ham/Pozitiv elemszam 1 000 500 95 56
Spam/Negativ elemszam 322 500 55 30
gll:agyensulyozatlansag kozepes kiegyensulyozott enyhe enyhe

Ezt kovetden a modellt magyar hallgatok vélaszaival teszteltem, melyeket
az oktatd értékelt ki. Mivel ez az adathalmaz sokkal kisebb, az értékelést
1smét elvégeztem az angol SMS adathalmaz egy csokkentett halmazan, hogy
Osszehasonlithassam a kiilonbségeket (az adathalmazok fobb tulajdonsagait
a 3.1.2. tdblazat mutatja be). Az értékelés eredményeit a 3.1.6. és a 3.1.7.
tablazat és az 3.1.4. abra foglalja 6ssze.
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A 3.1.8. tablazatban szerepld értékek a 3.1.7. tdblazat igazsdgmatrixainak
értékeibdl keriiltek kiszamitasra. A redukalt SMS-ek és a Hallgatdi véalaszok
elemzése soran a modell prediktivitdsa drasztikusan lecsokken, amit a 0,500
¢és 0,593 kozotti alacsony pontossagi értékek jeleznek, melyek alig haladjak
meg a véletlen osztalyozas szintjét a magas kiiszobérték ellenére sem. A
redukalt SMS-eknél a legalacsonyabb a kritikus sikerességi mutat6 (0,384),
ami az informaciovesztés miatti bizonytalansagot tiikrozi, mig a Hallgatoi
valaszoknal tapasztalhato rendkiviil alacsony VPR (0,555) és a viszonylag
magasabb PPE (0,666) kozotti ellentmondas azt mutatja, hogy a modell ezen
a teriileten tal szigoru, bar ritkan josol egyezést, a valds pozitiv esetek kozel
felét (HN = 8) képtelen felismerni a vélasztott 0,75-6s hasonldsagi kiiszob

mellett.

Tovabbi kovetkeztetésként elmondhaté az eredményekrdl, hogy a
vektortérben 1évd szavak erdsen befolyasoljak a feldolgozhatd vélaszokat,
mivel, ha a sz6 nem talalhato meg a vektortérben, a modell tovabbitasra
keriil az oktatonak kiértékelésre (az SMS-ek €s a Forum posztok esetében ez
kozel 50% (3.1.3. tablazat), mig a redukalt SMS-ek ¢s a Hallgatoi valaszok
esetén ez kortlbeliil 20% (3.1.5. tablazat)). Tovabba az adathalmaz mérete
erdsen befolyasolja a kiértékelés hatékonysagat. SMS-ek esetén az
adathalmaz nagyobb mérete lehetdvé tette a haldzat szdmara, hogy ,,jobban
tanuljon” a mintakbdl, de ezzel ellentétes volt a hallgatoi valaszok esetében,
ahol a halézat nem ismerte fel a mintdkat. Az eredmények alapjan
kijelenthetd, hogy a modell nagyon érzékeny az adatméretre, de az
értékelendd nyelvre nem. A vektortér €s a szotarak helyettesitésével a
modell alkalmas mas nyelveken irt rovid szoveges valaszok kiértékelésére

1S.

3.1.3. tablazat. A modell altal kiértékelt angol nyelvii adathalmazok eredményei

SMS Forum poszt Atlag
Elemek szama az adathalmazban 1324 100% 1000 100% 100%
A valasz az ,,Oktatoi ellenérzés”-re
hivatkozik (matrixtérképezés miatt) 604 45.6% >19 S1L9% - 48.7%
Tanitasra alkalmas elem 720 54.4% 481 48.1% - 31.3%
(100%) (100%) (100%)
Tanit6 adathalmaz mérete 364 100% 231 100% 100%
Helyes osztalyozas 317 87% 224 97% 92%
Helytelen osztalyozas 47 13% 7 3% 9%
Validacios adathalmaz mérete 356 100% 250 100% 100%
Helyes osztalyozas 302 85% 178 71% 79%
Helytelen osztalyozas 54 15% 72 29% 21%

77



3.1.4. tablazat. A modell daltal kiértékelt

angol nyelvii validacios adathalmazok

igazsagmatrixa.
SMS Szamitott hasonlosagi érték szerint
>=(),75 <0,75
) Azonos | VP 157 | HN 22
Megoldott feladat szerint L
Kiilonb6z6 | HP 32 | VN 145
Forum poszt Szamitott hasonldsagi érték szerint
>= (0,75 <0,75
. Azonos | VP 105 | N 32
Megoldott feladat szerint o
Kiilonb6z6 | HP 40 | VN 73

= Helyes osztalyozas (tanitd adathalmaz)

» Helytelen osztilyozds (tanito adathalmaz)

= Helyes osztalyozas (validacios adathalmaz)
Helytelen osztilyozds (validacios
adathalmaz)

= Oktator ellendrzésre tovabbitott
(matrixleképezés miatt)

3.1.3. dabra. A modell altal kiértékelt angol adathalmaz dsszesitett eredménye.

3.1.5. tablazat. A 3.1.4. és a 3.1.6. tablazat igazsagmatrixaibol szamitott értékek.
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S 28+ 4|+ Ewm|+ £EZ
= Z |l Salan 2%m £
N = ~ AN 2 Q, A — +
=) 2 [-W =« |a 7 a
= = SN BN IN
= 2 v}
< p= =
« N
S S 2
SMS 0,877 0,830 0,848 0,853 0,744
Forum poszt 0,766 0,724 0,712 0,744 0,593
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3.1.6. tdablazat. A redukalt SMS-ek (angol) és a modell altal kiértékelt magyar
hallgatoi valaszok dsszesitett eredményei.

SMS (redukalt) Hallgato6i valaszok  A4tlag

Elemek szama az adathalmazban 150 100% 82 100% 100%
A valasz az ,,Oktatéi ellenérzés”-re
hivatkozik (matrixtérképezés miatt) 42 28% 1 13.5% - 20.8%
Tanitasra alkalmas elem 108 72% n 86.5%  79.2%
(100%) (100%) (100%)
Tanité adathalmaz mérete 60 100% 39 100% 100%
Helyes osztalyozas 49  81.6% 31 79.5% 81%
Helytelen osztalyozas 11 18.4% 8 20.5% 19%
Validacios adathalmaz mérete 48 100% 32 100% 100%
Helyes osztalyozas 24 50% 19 59.3% 55%
Helytelen osztalyozas 24 50% 13 40.6% 45%

3.1.7. tablazat. A modell dltal kiértékelt redukalt SMS-ek (angol) és a magyar
hallgatoi valaszok validacios adathalmazok igazsagmatrixa.

SMS (redukalt) Szamitott hasonlosagi érték szerint
>=0,75 <0,75
) Azonos | VP 15 | HN 11
Megoldott feladat szerint e
Kiilonb6z6 | HP 13 | VN 9
Hallgatéi valaszok Szamitott hasonldsagi érték szerint
>=(),75 <0,75
i Azonos | VP 10 | AN 8
Megoldott feladat szerint =~ =
Kiilonb6z6 | HP 5 | VN 9

m Helyes osztalyozas (tanitd adathalmaz)

u Helytelen osztalyozas (tanito adathalmaz)

= Helyes osztalyozas (validacios adathalmaz)
Helytelen osztilyozds (validacios
adathalmaz)

® Oktator ellendrzésre tovabbitott
(matrixleképezés miatt)

3.1.4. abra. A redukalt SMS-ek (angol) és a modell dltal kiértékelt magyar
hallgatoi valaszok dsszesitett eredményei.
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3.1.8. tablazat. A 3.1.4. és a 3.1.6. tablazat igazsagmatrixaibol szamitott értékek.
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N = S A == +
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S =z e
= p= =
< 5 =
> I~ N
SMS
i 0,576 0,535 0,500 0,555 0,384
(redukalt)
Hallgatoi
i g 0,555 0,666 0,593 0,606 0,434
valaszok

3.1.5 Konkluzié

A modell teljesitette azt a célkitlizést, hogy rovid szdveges valaszokat
lehessen kiértékelni, de a magyar hallgatéi valaszok esetében ez az elvaras
csak részben teljesiilt. Ennek oka a modell miikodéséhez sziikséges nagy
mennyiségli adat igénye, mely nem allt rendelkezésre.

A sajat modszerként ismertetett konvolicids neurdlis halézat alapt
kiértékelése a hozza kapcsolodo szavak vektorizalasaval egy jO megoldas
lehet abban az esetben, mikor konkrét, jol koriilhatdrolhatd szoveget
(vélaszt) kell osztdlyozni, ahol fontos a valasz pontossdga. Azonban nem
szabad elmenni a tény mellett, hogy a nagy nyelvi modellek folyamatos
fejlddése jobb, de Osszességében erdforrasigényesebb  kiértékelési
rendszerek megjelenéséhez vezethet.

3.1.6 Tézis kimondasa

2.1. tézis — Kidolgoztam egy modszert, amely alkalmas szabadszavas rovid
szoveges valaszok kiértékelésére. A mddszer az eredetileg képfeldolgozasi
teriileten hasznalt konvolucios neurdlis haldézatokon alapul, kiegészitve azt
specialis elé- és utdfeldolgozd 1épésekkel, amelyek jelentdsen novelik a
halézat hatékonysagat a megadott teriileten. A valodi adatokon torténd
vizsgélatok kimutattdk, hogy megfeleld méretli tanitasi adatbazis megléte
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esetén az altalam javasolt modell nagy pontossagot ért el. [S4]
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3.2 Forraskddok osztalyozasa a programozasi nyelv
tokenjeibdl épitett szovektortér segitségével

3.2.1 Bevezetés

A fejlesztoknek a kodfajlokat vagy forrasfajlokat funkcionalitasuk szerint
kell osztalyozniuk (példdul Maximum kivalasztas, Rendezés stb.), hogy
ezek késObb konnyen kereshetok és hasznalhatok legyenek. A forraskod
osztalyozasdnak egy masik aspektusa, amikor sokan oldanak meg egy
feladatot, ezaltal kozel ugyanazt az algoritmust elkészitve, példaul egy
iskolai vizsgat. [S5] Ilyen helyzetekben gyakori, hogy a forraskod
ugyanazon a nyelven, kozel azonos szintaxissal késziil (bar ezt
nagymértékben befolyasolja a fejlesztd tudasa és tapasztalata). A cél az
ugyanarra a megoldasra késziilt algoritmusok végrehajtas nélkiili pontos
meghatarozdsa. Ez az osztilyozds hasznos fejlesztés alatt (példaul
kodrészlet ajanlas), vagy amikor forrasfijlokat szeretnénk hozzarendelni a

feladathoz (példaul a megoldéasokat a vizsgafeladatokhoz. [67,68]

Ez az osztalyozasi probléma széveges dokumentumok feldolgozéasara
vezethetd vissza, ha a forrasfajlt szovegfijlnak és nem utasitdssorozatnak
tekintjiik. Ebben az esetben el kell tavolitani a felesleges informéciokat
(példaul a megjegyzéseket), ¢€s a szavakat (utasitasok, vezérlési
szerkezeteket stb.) olyan formara kell alakitani, amely lehetdve teszi a
neuralis haldzat betanitasat és késObbi hasznalatat. Erre a problémara lehet
jo megkozelités a konvoluciés neurdlis halézat (CNN) hasznalata.
Eredetileg képfeldolgozasra fejlesztették ki ezt a halozatot, de a CBOW és a
Skip-Gram technikdk megjelenése utdn a CNN-t sikeresen hasznaljak
természetes nyelvi feldolgozésara is. [69]

A forraskddok osztalyozasanak célja a feladatok eldre meghatarozott szamu
osztalyba sorolasa. Az Gsszetételiikben mutatkozo kiilonbségek ellenére a
forraskodok, akarcsak a természetes nyelvek, sajatos strukturaval
rendelkeznek (megjegyzések nélkiil), amely konnyen azonosithato.

A jelen fejezetben vizsgélt, CNN-alapi modellek és a szdvektortér-
reprezentaciok stabil alapot jelentenek, azonban a 2020 o6ta megjelent
legujabb kutatdsok mar a Transformer-alaptl architekturdk és a nagyméretii
nyelvi modellek (LLM) felé mozdultak el. Kezdeti megolddsok, mint
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példaul a CodeBERT [70] vagy a GraphCodeBERT [71], mar nem csupan
token-sorozatként, hanem a kdéd adatfolyam-szerkezetét is figyelembe véve,
elétanitott modellek segitségével végzik az osztdlyozast, ami kiemelkedd
pontossagot tesz lehetéveé kevés tanitéadat mellett is. A legjabb kutatasok
mar olyan modelleket alkalmaznak, mint a StarCoder2 [72] vagy a
CodeLlama [73], amelyek tobb szazmillidrd tokenen végzett elétanitasuknak
koszonhetéen mélyebb  szemantikai megértéssel rendelkeznek a
programozasi nyelvek logikai struktirdjarol. A 2024-es ¢és 2025-0s
publikaciok kiemelik a tobbfeladatos tanulas és a kodvégrehajtasi adatokkal
kiegészitett reprezentaciok jelentOségét; példaul a legujabb hibrid
megkozelitések mar nemcsak a statikus forraskddot, hanem a futasidejii
viselkedési szignaturakat is integraljadk a pontosabb osztilyozéas érdekében
[74]. Ezen tdlmenden megjelentek a paraméter hatékony finomhangolasi
eljarasok, mint a LoRA [75], amelyek lehetdvé teszik a modellek specifikus
kategoridkra vald adaptdlasdt minimalis erdforrasigény mellett. Ebben
fejezetben bemutatott CNN-alapi moddszer a legijabb modellekhez
viszonyitva egy determinisztikusabb, alacsonyabb szamitasi kapacitast
igényld és konnyebben értelmezhetd alternativat kinal, amely kiilonosen
értékes olyan kornyezetben, ahol a modell valaszideje és az erdforras-

hatékonysag kritikus szempont.

3.2.2 A szakirodalomban elterjedt mddszerek

A forraskodok automatikus osztalyozasa, hasonlosdg szerinti csoportositasa
a szoftverfejlesztés és a mesterséges intelligencia hatarteriiletén egyre
nagyobb figyelmet kap. Az elmult években tobb olyan megkozelités is
sziletett, amelyek kiilonféle gépi tanuldsi modellek (példaul konvolucios
neuralis halok, rekurziv halok, vagy vektoralapt beagyazott modellek)
alkalmazasaval probaljak megérteni és feldolgozni a forraskodok
szerkezetét €s jelentését.

Ezen modszerek egy része a forraskdd szintaktikai vagy szemantikai
szerkezetét probaljak feldolgozni, példaul absztrakt szintaxisfak (AST)
segitségével, mig mas megkdzelitések inkabb a kddok tokenizalt verzidjat
kezelik természetes nyelvként. A cél mindkét esetben azonos, vagyis, hogy
egy géppel tanulhato reprezentdcioja késziiljon el a kdédnak, amely alapjan
az osztalyozas megvalosithato.
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3.2.2.1 Klénozds detektdldsa mélytanulds segitségével

A ,,Deep Learning Code Fragments for Code Clone Detection” [76] cimi
tanulmany a kodklonok felismerésének problémajat vizsgalja mélytanulés
segitségével, amely automatikusan tanulja meg a kod fragmentek
jellegzetességeit, igy detektalva a hasonld funkcidju, de akar eltérd
szerkezetl forraskddokat.

A bemutatott médszer eldnyei kozé tartozik, hogy tobb klontipust is képes
felismerni (1.—4. tipus), igy nemcsak az egyszeri szoveghasonldsagon
alapuld, hanem a szintaktikailag kiilonb6z6, de funkciondlisan hasonld
kodokat is megtalalja. A kutatok 398 f4jl és 480 metodus klonpart vizsgalva
93%-o0s pontossagot értek el és mutattak ki, hogy szamos olyan klénpart is
azonositanak, amelyeket a Deckard [77] nevli hagyomanyos eszkdz nem,
vagy csak részben ismer fel. A modszer hatranyai azonban nem
elhanyagolhatok. Egyrészt a tanitdshoz nagy mennyiségli annotalt klon
sziikséges, amely gylijtése és elOkészitése szamitasigényes. Madsrészt a
neuralis halok betanult jellemzdi kevésbé atlathatok az ember szamadra, igy a
dontéshozatal magyarazata komplex, bizonyos esetekben nem is lehetséges.
Emellett a kutatds Java nyelvre fokuszal, igy mas programozasi nyelvek
vagy kodstilusok esetén a teljesitmény csokkenhet, €s tovabbi Ujratanitasra
lehet sziikség.

3.2.2.2 Code2Vec

A Code2Vec [78] egy ujfajta kodreprezentaciés modszert vezetett be, amely
célja, hogy gépi tanulasi algoritmusok szédmdra tanulhato, kompakt és
informativ vektorabrazolast biztositson. A szerzok kiinduldpontja az volt,
hogy a hagyoméanyos token alapli megkozelitések nem képesek jol
megragadni a kdd szemantikai struktirdjat. Ezért az absztrakt szintaxis fabol
épitették fel a vektorteret, amely f6 Ujitasa a faban 1évé tutvonalak

halmazként vald reprezentécidja volt.

Elonyei kozott emlithetd, hogy a modell nem csak felszinesen képes
elemezni a forraskddokat, hanem az utvonalakon keresztiil a kddelemek
kozotti kapcsolatok mélyebb szerkezetét is figyelembe tudja venni, igy
jobban képes altalanositani kiilonb6z0, de funkciondlisan hasonlo
megvalositdsok esetén. Tovabbi eldnye, hogy programozasi nyelvtdl
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fiiggetlen, igy elméletileg barmely programozasi nyelv esetén alkalmazhato,
amennyiben rendelkezésre all annak absztrakt szintaxis faja. Ugyanakkor
hatranyai kozott megemlithetd, hogy jelentds eléfeldolgozasi 1épésekre van
sziikség, amelyek nem trividlisak: az AST-k generaldsa, az tutvonalak
feldolgozasa szamottevd szamitasi igénnyel jar. Emellett a modell eredetileg
metodusnév predikcidra lett optimalizalva, igy mas osztalyozasi feladatok

esetén csak korlatozottan alkalmazhato.

3.2.3 Sajat mddszer bemutatasa

3.2.3.1 Adatok el6készitése

A neurdlis haldzatokra jellemzd, hogy nagy mennyiségii, kivald mindségii
adatra van sziikség a betanitdshoz. Ennek a kdvetelménynek a teljesitésé¢hez
a hasznalt forraskddoknak teljes mértékben meg kell oldaniuk a feladataikat.
Forraskodok esetében ezt az elvarast az egységtesztek (amelyek ellenérzik,
hogy a koéd egyes részei (altalaban fiiggvények) a vart médon mitkodnek-e)
és kiilonb6z6 metrikak (futdsi id6, memoriahasznalat) mérése biztositja. [79]

A modell betanitdsdhoz hasznalt adathalmazt a HackerRank webhelyérol
szarmazo tobb ezer megoldasbol gylijtottem Gssze. A feladatok kivalasztasa
a komplexitds, a hasonlésdg és az azonos nyelven elérhetd megoldasok

szama alapjan tortént.

Végiil harom feladatot valasztottam ki, és t6ltdttem le a megoldasaikat (C#,
Java, Python2 nyelven). Az ,,A very big sum” [80] és a ,,Simple array sum”
[22] feladatok kozel azonos megoldasokat igényelnek, igy alkalmasak a
modell osztalyozd képességének tesztelésére. A harmadik feladat (Big
sorting [81]) jelentdsen eltér ezektdl, ezért megoldasai szintén hozzéajarulnak
a halézat mindségének javitdsdhoz a betanitdsi fazisban. A kiilonb6zd
programozasi nyelvek valasztasat a feladatonkénti, nyelvenkénti kiilonb6z6
megoldasok szdma ¢és az eltérd implementécidtipus indokolta. Kezdetben
Java feladatokkal foglalkoztam, hogy megbizonyosodjam arrél, hogy
elegendd forrasfijl all-e rendelkezésre a teszteléshez. KésObb (amig a
modell fejlesztés alatt allt) csokkentettem a tesztadatok szdmat, és
megvaltoztattam a feladat megoldasi nyelvét, ahol kevesebb megoldast
talaltam (példaul C#).

85



A 3.2.1. tablazat a begylijtott feladatok és megoldasaik eloszlasat mutatja
programozasi nyelvek szerint. Egyszeri HTTP kéréseket hasznaltam a
megoldasok letdltésére, a rossz kéréseket (ahol a forraskodmintak forditasa
és futtatdsa sikertelen volt) figyelmen kiviil hagytam. Osszesen 365 141
forraskodfajlt sikeriilt letdlteni. [S6]

3.2.1. tablazat. A begyiijtott feladatok programozasi nyelvenkénti szama.

Feladat Programozasi nyelv  Letoltott megoldasok szama
C# 40 417
A very big sum Java 86 510
Python 2 32 537
C# 1318
Big sorting Java 2116
Python 2 1518
C# 51755
Simple Array Sum Java 108 916
Python 2 40 054

A forraskddok Osszegylijtése utan az adatok feldolgozasra és atalakitasra

keriiltek a kovetkezo 1épések altal:
- eldfeldolgozas,
- tokenizalas,

- vektortér 1étrehozasa.

3.2.3.1.1 Elébfeldolgozds

A vektorizalas eldtt az adathalmaz eldfeldolgozasat kell elvégezni, melynek
célja az adatok megtisztitasa a nem kivant elemektdl. Ilyen elemek lehetnek
megjegyzések, felesleges (duplikalt) szokozok, tabulatorok, sorkezdd
karakterek és barmely olyan rész, amely nem befolyasolja a program
végrehajtasat, figyelembe véve a programozasi nyelv jellemzdit ¢s
sajatossagait. Példaul Pythonban a sor elején lévlé szokozoknek (vagy
tabulatoroknak) mas a jelentésiik, mint a soron beliili szok6zoknek.

3.2.3.1.2 Tokenizalds

A természetes nyelvi feldolgozésban a tokenizacid az a mechanizmus,
amely egy szOveget szavakra bont, majd ezeket a szavakat, mint tokeneket
hasznalja fel a tovabbi 1épésekben. Forraskod esetén a tokenizacid ugyanigy
érhetd el, azzal a kiilonbséggel, hogy kiilonds figyelmet kell forditani az
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egyes karakterek jelentésére. [82,83]

A karakterek jelentését figyelembe véve a kodot tjra kell formazni:
szokozoket kell besziurni az elsddleges parancsok elé €s mogé, valamint
specialis karaktereket, példaul zardjeleket ¢és pontosvesszoket (ahol
sziikséges). Ily modon a tokenizacid helyesen hozza létre a tokeneket. Ez a
modositas nem befolyasolja a kod miikodését. E mechanizmus nélkiil a
tokenizacié eredménye hatalmas mennyiségli nem tanulhat6 tokent
tartalmazna, és az osztdlyozas sikertelen lenne. A 3.2.2. dbra a tokenizacid
eredményét mutatja ezzel a folyamattal és anélkiil.

Source code line without preprocessing

for (int i = @; 1 < array.Length; i++)

Tokenization result of unmodified source code

“for, “(int", 17, =7, "@;7, i, "<,
“array.Length;’, Ti++)7,

Source code line with preprocessing (added new spaces are marked as orange rectangle)

for (int 1 = @ ; i < array . Length ; i ++ )

Tokenization result of modified source code (new tokens are marked as orange rectangle)

“FOP‘J ‘(‘J ‘int\J ‘i‘J ‘=‘J ‘B\J ‘.;‘J ‘i‘J ‘<\J
‘array , ., ‘Length’, “;°, i, "++, )7,

3.2.1. dbra. Forraskodreszlet tokenizalas kozotti kiilonbseg eldfeldolgozdssal és
anélkiil.

A kovetkezd (Pythonban irt) regularis kifejezést hasznaltam a tokenek
lekéréséhez:

[\""#$%& * +,—./:; <=>? @O [\ ~\\]I[\w] +.
3.2.3.1.3 Vektortér létrehozdsa

Annak érdekében, hogy a halozat megértse a tokenizalt fajlokat, 1étre kell
hozni a vektorteret, [84] amely képes leképezni a szavak mogottes
jelentését. Egy gondolattérképet (technikailag egy vektorteret), amely
tartalmazza a token kapcsolatokat és azok mogottes jelentését. A
vektortérrel kapcsolatos fontos elvards, hogy az 0Osszes relevans ¢&s
eléforduld tokent tartalmazza, mivel a forrasfijlok nem dolgozhatok fel
olyan vektortérrel, amely nem képes minden tokent leképezni. A
vektortérnek rendelkeznie kell azzal a tulajdonsaggal is, hogy egyedi
azonositot rendeljenek a benniik 1évd tokenekhez, példaul két kiilonbozo
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parancsnak (egy nyelven beliil) nem lehet ugyanaz az azonositoja.

A vektorterek 1étrehozésanak szdmos mddja 1étezik. [85] Ezen modszerek
kozil a CBOW modszer valt haszndlhatova rovid szovegek esetén, mivel
kisebb korpuszokbol jobb vektorteret képes l1étrehozni. Nagyobb korpuszok
esetén a Skip-Gram modell hasznélata elonyosebb lehet. A vektortér a
word2vec [86] segitségével lett legeneralva, ahol a végso vektortér vektorai
1x100 dimenziéjinak lettek valasztva. Igy minden szét 100 szam
reprezental egy sorvektorban. [87,88]

A konvoluciés neuralis hdlozat bemenete egy matrix. Ez a matrix a
vektortérbol szarmazo vektorok alapjan kertil 6sszeallitdsra. A matrix i-edik
sora megegyezik a forrasfajl i-edik tokenjével. A megolddsok valtozo
hossza ¢és a CNN fix bemeneti mérete miatt a matrix sorainak szamat 200-
nak vélasztottam, mivel nem volt olyan forrasfajl, amely 200-nal tobb tokent
tartalmazott volna. Az értékes tokeneket nem tartalmazo sorokat a nulla
sorvektor reprezentalta. Ezek a matrixok nem kertiltek eltarolasra, mivel a
létrehozasahoz sziikséges Osszes informacid a tarolt forrasfajlokbol és a
vektortérbol szarmazott.

3.2.3.1.4 Az adattisztitds és a vektortér minéségének ellendrzése

A sikeres osztalyozas feltétele a megfeleld mindségli adattisztitas,
tokenizalds és az ezekbdl létrehozott vektortér. Ennek ellendrzésére kettd
vektorteret készitettem el, minden esetben azonos paraméterezéssel az
eredmények Osszehasonlithatésaganak érdekében. Elsé esetben a nyers
adatokbol, masodik esetben a tisztitast kovetd adatokbol készilt el a
vektortér. A nem feldolgozott esetben a vektortér épitéséhez hasznalt
adathalmaz egyedi szavainak szdma 509 519, mely 353 782 olyan szot
tartalmazott, ami csak egyszer szerepel, mig a megtisztitott adatokbol
létrehozott vektortér esetében 9 562 szoéra csokkent az egyedi szavak szama,
melyekbdl csak 3 316 olyan sz6 volt, ami egyszer fordult el a megtisztitott
adathalmazban.

Egy létrehozott vektortér mindségét kvantitativ modon nehéz értékelni, ezért
itt csak kvalitativ mddszerek johetnek szoba. Mivel egy jo szdvektor tértdl
elvarhato, hogy a hasonld jelentésii szavak egymashoz hasonl6d vektorokra
legyenek leképezve, ezért egy altalanosan elfogadott vizsgélati modszer,
hogy szlrdprobaszeriien ellendrizziik néhany ismert, egymashoz hasonld

88



jelentésti vektor kiilonbségét.

Az elkészitett vektorterek mindségét az alapjan vizsgaltam, hogy egy adott
sz6hoz milyen szavak taldlhatéak kozel a térben. Mindkét esetben vettem a
programozasi nyelv 0sszes kulcsszavat, majd vizsgaltam a kornyezetiikben
talalhato legkozelebbi 5 szot. Elvarasom az volt, hogy a kornyezetben az
azonos jelentéssel biro kulcsszavak jelenjenek meg (példaul, ha a for volt a
vizsgalt sz0, akkor annak kornyezetében vartam a tobbi ciklus definidlasara
alkalmas utasitast: foreach, do, while). A vektorterek a decimal, mint
lebeg6pontos szdmabrazolasi tipus kulcsszavara az aldbbi hasonld szavakat
adtak:

- A vizsgalt sz6: decimal

- Elvart szavak (lebegdpontos szdmabrazolési tipusok): float, Float,
double, Double, Decimal

- Alegkdzelebbi 6t sz6 a nyers adatokbol 1étrehozott vektortérben:
0.00m
Om
Math.Round (decPosShare/intArrSize, 6) ;
Decimal.Round (Convert.ToDecimal (n) /Convert.ToDecim

(decimal)pos/n;

- A legkdzelebbi 6t sz0 a tisztitott adatokbol létrehozott vektortérben:
Decimal
float
double
Double
0d

Osszességében azon esetek szdma, melyeknél legalabb 3 helyes sz6
szerepelt az 5 legkozelebbi kozott 43% volt a feldolgozatlan adatok
vektorterében, és 79% volt a megtisztitott adatokbol eldallitott vektortér
esetén, ami alapjan megallapithatd, hogy az adattisztitast kovetden az
eléallitott vektortér mindsége jelentdsen javult. Tovabbi javulést a vektortér
eléallitdsanak paraméterezése, illetve a felhasznalt adathalmaz méretének
novelése jelentheti.

Végezetiil az eldallitott vektorterek elsd 500 elemébdl a TSNE (t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding) algoritmus [89] segitségével
készitettem egy kétdimenzios képet (3.2.2. dbra). A 3.2.2. 4dbra (A) és (B)

89



képe kozott jol lathato kiillonbség, hogy a megtisztitott adatokat felhasznalva
elkezdtek megjelenni az azonos jelentéssel bird csoportok a térben (B), mig
enélkiil egy egyenletes eloszlasu teret kaptam (A). A 3.2.2. abra (C) képe a

,decimal” kulcsszo kornyezetét mutatja be.

' o A
4 .
/5/ .
/// I / y; // I'e s
4 s " %
AR/ 7
. & // /f P 4 i, W,
Lo o, ';/,;j/// + ) G y P
2, LV /z
Py i P ,/ w
Cptie °": /,r s, ! ., s y ¢ L, Yy ay
Ty R NP 14 . 4 . /4” a » .,
;o T, v St
. 7 ./’ Y . s, %, P A
. PR B g 57 s
A o . -., , ’ y
e s ,.;’r’r_ ;',_‘ % "’4 . dy gy o,
T ¥, ‘i ’ i ‘ 5
., ’ . #
Ay P S 4 f@f i L bt f
Y7 st ’ c Yoy
iy -t ¢ L
. %4 y S
L, , o
5
7 . /7
’
[ | o o v ' o

(A) A nyers adatok alapjan. A szavak (B) A megtisztitott adatok alapjan. A
szavak jol lathatoan csoportokat

alkotnak.

Jjol lathatoan nem csoportosulnak.
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(C) A megtisztitott adatok alapjan késziilt vektortér abrazolasanak, a

peéldanal szereplo ,,decimal” kérnyezetének kinagyitasa.

3.2.2. dabra. A nyers, illetve megtisztitott adatok elsé 500 eleme alapjan készitett
vektorterek vizualizacidja.

3.2.3.2 Arendszer modellje

A teljes modell 4 kiilonallo részbdl all, ahol a Konvolucids Neuralis Halozat
a kozponti feldolgozd elem. Ezt megel6zi a bemeneti rész, amely a
forraskodfijlok (a betanitds sordn a kimeneti osztdllyal jelolve) és a
korpuszok gytijtésével (és ha van ilyen, az elére betanitott CNN
betdltésével) kezdddik. Ezutan kovetkezik az el6feldolgozas, amely tobbek
kozott az adatok tisztitdsat és tokenizalasat foglalja magaban, ami szorosan
kapcsolédik a  halozat vektorterének ¢€s bemeneti matrixainak
létrehozasahoz. Az eldfeldolgozas feladata a vektortér eldallitasa a
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korpuszbol. A modell mikodését egy kiértékeld logika zéarja le, amelynek
célja a betanitas mindségének és a modell helyes miikodésének ellendrzése.
A 3.2.3. dbra a modell felépitését mutatja, ahol a kék szaggatott vonalak a
betanitdsban hasznalt elemeket jelzik.

Bemenet Eléfeldolgozas Kiértékelés Hatékonysag
(osztélyozot) Egységesitett " Paraméterek € m oo m e
Forraskod fajlok forraskedok modositéasa
i
h A
‘ Tokenizalas ‘ CNN }- -)i C]tl'.\l m(:del

CNN model betéltése
‘ Korpuszok }—)

"szavak" vektorokhoz
rendelése

Folyamatos vektortér }—)

3.2.3. abra. A rendszer modelljének felépitése.

A modell miikddése soran a hdlozatnak a tokenek sorozatabol meg kell
értenie az algoritmus felépitését ¢és miikodését, vagyis a haldzatnak
képesnek kell lennie megkiilonboztetni az utasitdsokat és azok sorrendjét.
Fontos megjegyezni azt is, hogy a halézat nem felelds a kod helyességének
kiértékeléséért (a kod nem keriil végrehajtasra), mivel azt a HackerRank
egyseégtesztjei garantaljak.

3.2.3.2.1 CNN a forrdskddfeldolgozdsban

A CNN egy sor konvolucids rétegen alapul, amelyek célja a relevans
informéciok kiemelése a bemenetbdl (jelen esetben a forraskddokbol, ahol
elegendd egyetlen konvolicids réteg). Ezeket a rétegeket kdveti a pooling
réteg, amely a kiemelt informacidkat egyetlen vektorra Osszesiti. Végiil az
Osszesitett értéket a teljesen Osszekapcsolt réteg osztalyozza. A CNN
architektrdja a 3.2.4. abran lathato.
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Tokenek Bemeneti matrix  Aktivacios térkép Aktivacios térkép i
osztalyok

3.2.4. abra. CNN architekturaja forraskod feldolgozas soran.

A halézat bemenete a tokenizalt forrasfajlon és a vektortéren alapuld matrix
(csak azok a forrasfajlok alakulnak at bemeneti matrixokkda, ahol minden
tokennek van egy vektora a vektortérben). A CNN els6 rétege a bemeneti
réteg, amelynek egyetlen feladata a bemeneti matrixok fogadasa ¢és
tovabbitasa az elsO rejtett réteg, a konvolucios réteg felé.

A bemeneti réteget az elsd rejtett réteg koveti, amely a konvolucios
miiveletet végrehajtja a magas szintli informaciok kinyerésére a bemeneti
matrixb6l a 3.1.1 képlet szerint. A réteg 1-t6l 6-ig terjedd szlirdméretet
hasznal, ami 6t vektort eredményez. Ezt az hat vektort a kdvetkez6 réteg, a
pooling réteg dolgozza fel a ReLu nemlineéris aktivacids fiiggvénnyel,
mivel ez gyors €s pontos betanitdsat biztositja a haldzatnak. [90] A pooling
réteg a 3.1.2 ¢és a 3.1.3 képlet szerinti Max-Pooling médszert alkalmazza. Ez
a milvelet nem hoz 0 paramétert a halozatba, bar hatranya, hogy a halozat
konnyen taltanulhatja magat.

Végiil a halozat egy teljesen Osszekapcsolt réteggel zarul, egy egyszer(,
eldrecsatolt neurdlis halozattal SoftMax aktivacios fliggvényekkel a 3.1.4
képlet szerint. Ez a réteg valdszinliségeloszlds alapjan osztdlyozza az
aggregalt informaciokat.

Minden forrasfajl kimenete egy 3 elemii vektor lesz, amely megmutatja,
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hogy a bemenet mennyire tartozik az egyes kimeneti osztalyokba. Ezen
valosziniiség alapjan kell eldonteni, hogy a forras melyik feladatot valdsitja
meg. Példaul a bemenet 32%-a ,,Very big sum” osztalyba, 14%-a a ,,Simple
array sum” osztalyba, 54%-a pedig a ,,Big sorting” osztalyba tartozik. Ebben
az esetben a megoldast a ,,Big sorting” megoldasanak tekintjik.

A betanitds soran a forraskddok kiértékelésének eredményeitdl fiiggden
modosulnak a halozati paraméterek. Ezek a paraméterek a kovetkezok: a
bemeneti matrix mérete, a konvolicids réteg szlirdinek mérete és a pooling

tipusa.

3.2.3.2.2 Osztdlyozdsi és betanitdsi adatok kivdlasztdsa

A feldolgozas két fazisra oszthatd a kivant funkcionalitdstdl (tanitds vagy
elhivas) fiiggden. A tanitasi fazisban a rendelkezésre allo forrasfajlokat két
halmazra kell osztani, tanité és validalo halmazokra. Ha rendelkezésre all
egy elore betanitott haldzat, akkor elegendd a halozatot betdlteni a
modellbe, és atadni annak az adatokat a kimenet eldallitasdhoz.

A modell mikddésének ellendrzéséhez egy szdzalékos érték (pontossag)
keriilt meghatdrozésra, amely a helyesen kiértékelt adatok szdma osztva a

validacio soran felhasznalt adathalmazok szamaval.

A modellt elészor Java nyelvii megoldasokkal teszteltem. Az eredményeket
a 3.2.5. abra mutatja. Az elsd esetben (3.2.5. (A)) a halézat egy nagyobb
tanitbhalmazzal lett tanitva (minden feladatbol 750), ami a teljes halmaz
89%-0s pontossagat eredményezte a validacidé utin. Ezt kovette a
tanitéadatok szamanak 500-ra (3.2.5. (B)), majd 250-re (3.2.5. (C))
csOkkentése. A futdsokbol (tanitohalmaz méret szerint) kivalasztottam az
els6t, amiknek igazsagmatrixait a 3.2.2. tablazatban lathato, illetve az
ezekbdl szamitott értékeket a 3.2.3. tablazat tartalmazza.

Az igazsagmatrixok (3.2.2. tablazat) és az azokbol szadmitott értékek (3.2.3.
tablazat) alapjan megéllapithato, hogy a modell megfelelden robosztus volt,
a ,,Big sorting” tipusu feladatok osztdlyozasa konzisztensen magas, mig a
masik két feladatot gyakrabban tévesztette 6ssze azok jellege miatt.
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3.2.5. abra. Java feladatok fix tanuldhalmaz-valasztassal és pontossaggal,
feladatonkent (A, B, C) hdaromszor futtatva azonos kornyezetben és
paraméterezéssel (,, Test Case”). Az ,,A” esetben a feladatokbol 750 darab, a ,,B”
eseteben 500 darab és a ,,C” esetében 250 darab elem jelentette a tanito halmaz
elemeinek a szamat feladatonként.

3.2.2. tablazat. A Java nyelvii feladatmegoldasok validicios eredményeinek

igazsdagmatrixai.

Java 750 — Test Case 1 Prediktalt
A very big Big sorting Simple
sum array sum
A verybigsum VP44 563 HNup 17 HNsc 170
Tényleges Big sorting HNp4 13 VPgs 718 HNpc 19
Simple array sum HNcs 118 HNcp 23 VPcc 609
Java 500 — Test Case 1 Prediktalt
A very big Big sorting Simple
sum array sum
A verybigsum VP4 477 HN4s 5 HNuc 14
Tényleges Big sorting HNp4 3 VPgs 495 HNpc 4
Simple array sum HNcy 12 HNcs 7 VPcc 483
Java 250 — Test Case 1 Prediktalt
A very big Big sorting Simple
sum array sum
A verybigsum VP4 243 HN4p 2 HN4c 5
Tényleges Big sorting HN3g4 0 VPgs 247 HNpc 2
Simple array sum  HNc4 5 HNcs 1 VPcc 245
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3.2.3. tablazat. A 3.2.2. tablazat igazsagmatrixaibol szamitott értékek.

o o o
2 £33 £ 3
S8 3% 2%
= = =
Valodi pozitiv arany
VP44
VPR, = VP HN,p + HNpe 0,750 0,961 0,972
VPgg
VPRg = VPor 4 HN,, + HNoo 0,957 0,986 0,989
VPqc
VPR, == VPoo % HN,y + HN,o 0,812 0,962 0,974
Pozitiv prediktiv érték
VPya
PPE, = VP, + HN,, + HN,, 0,811 0,969 0,979
VPgg
PPEp = VPor ¥ HNyp + HNop 0,947 0,976 0,988
VPqc
PPE; = VP HN,, + HNpe 0,763 0,964 0,972
Pontossag
VFas + Vhon + V¥ec 0,840 0,970 0,980
Osszes elem
F1 pontszam
2 * PPE, * VPRy
Fl, = PPE, + VPR, 0,779 0,965 0,975
2 * PPEg * VPRy
Flg = PPE, 1 VPR, 0,952 0,981 0,989
2 * PPE; x VPR,
Fl, = PPE, + VPR, 0,786 0,963 0,974
Kritikus sikerességi mutato
VPya
KSI, = VP % HNyy & HN,. + HN,, ¥ HN,, 0,639 0,933 0,952
VPgg
KSIp = VPor £ HNyr & HNpo & HN,s & HN,p 0,908 0,963 0,980
VPqc
KSI- = 0,648 0,925 0,949

VPee + HNgg + HNgg + HNye + HNpg,
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Az eldz0, biztatdé eredmények alapjan a modellt C# és Python 2 nyelven is
teszteltem, melynek eredményeit a 3.2.6. d4bra szemlélteti, az
igazsagmatrixok és az azokbdl szamitott értékeket a 3.2.4. tablazat és a
3.2.5. tablazat mutatja be. A futdsokbdl mindkét feladat esetében
kivalasztottam az utolsot, ahol a tanité halmaz mérete 250/feladattipus volt.
A szamitott értékek (3.2.5. tablazat) alapjan elmondhato, hogy C# nyelv
esetében kiegyensulyozottan magas értéket mutat mindharom kategoridban,
melyek koziil a Java megoldasokhoz hasonléan a ,,Big sorting” feladat
megoldasait sikeriilt a leginkabb helyesen osztalyozni, a tévesztések szama
elhanyagolhat6. Sajnos azonban a hasonl6 feladatok esetében keresztiranyu
tévesztés enyhén visszaveti az osztalyok kritikus sikerességi mutatoit.
Python 2-ben megoldott feladatok esetén a pontossdg minimalisan
alacsonyabb, mint a C# esetén, illetve itt is megfigyelhetd a két hasonlo
feladat (,,A very big sum” és a ,,Simple array sum”) kozotti magasabb
tévesztés.
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3.2.6. dabra. C# és Python 2 nyelven készitett feladatok tanitasa és pontossaga,
nyelvenként otszor futtatva azonos kornyezetben és paraméterezéssel, de kiilonbozo
adathalmaz mérettel (,,Test Case”). A , Test Case 1~ eseteben mindhdarom
feladattipusbol 750 darab, a ,,Test Case 2”7 esetében 500, a , Test Case 3, 4, 5”
esetében pedig 250 darab keriilt kivalasztdsra véletlenszeriien.

3.2.4. tablazat. A C# és Python2 nyelvii feladatmegoldasok validdcios
eredményeinek igazsagmatrixai.
C# —Test Case 5 Prediktalt
A very big Big sorting Simple
sum array sum
A verybigsum VP4 237 HNus 1 HN4c 15
Tényleges Big sorting HNp4 2 VPgs 241 HNpc 5
Simple array sum HNcu 11 HNcs 2 VPcc 236
Python2 — Test Case 5 Prediktalt
A very big Big sorting Simple
sum array sum
A verybigsum VP4 228 HN4p 6 HNic 15
Tényleges Big sorting HN3g4 3 VP 295 HNpc 3
Simple array sum HNc4 12 HNcs 6 VPcc 182
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3.2.5. tablazat. A 3.2.4. tablazat igazsagmatrixaibol szamitott értékek.

C# 250 Test
Case 5

Python2 250
Test Case 1

Valodi pozitiv arany

VPR, = VPaa
AT VPy, + HNyp + HNy
VPgp
VPR, =
B VPgs + HNyg + HN,
VP
VPR, == <

" VPgc+ HNag + HNy(
Pozitiv prediktiv érték

PPE, = VPas
A7 VPyu + HNgs + HN,,
PPE, = VPps
B VPgg 4+ HNyg + HNp
VP
PPE, = ce

VPce + HNyc + HNg
Pontossag
VPy4 +VPgg + VP,
Osszes elem

F1 pontszam
2 * PPE, * VPR,
F1A =
PPE, + VPR,
2 * PPEg x VPRp
FlB =
PPEg + VPRg
2 * PPE; * VPR,

Fl, =
¢~ PPE.+ VPR,
Kritikus sikerességi mutato

VP

KSl, = A4

VPya + HNag + HNyc + HNgy + HN,,

VP,

KSIy = BB

VPgg + HNgy + HNgc + HNyg + HN(p

VP

KSIC ==

VPee + HNgy + HNeg + HNyc + HNpc

=
Ne}
(93}
(o)}

0,971

0,947

0,948

0,987

0,921

0,952

0,942

0,979

0,934

0,890

0,960

0,877

o
O
—
W

0,983

0,905

0,938

0,960

0,910

0,940

0,926

0,971

0,907

0,863

0,945

0,831
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3.2.4 A bemutatott modszer értékelése

A célként kitlizott programozasi feladatok osztalyozasat sikeriilt megoldani
egy CNN segitségével, ahol az osztilyozds kumulativ pontossaga végiil
meghaladta a 95%-ot. A modellt 250 (Java / C# / Python 2) forraskdddal
tanitottam, és 197 542 / 93 490 / 74 109 koddal teszteltem, a pontossag 95%
/1 96% / 93% volt. Ezen eredmények elérésé¢hez fontos szerepet jatszott a jo
mindségli adatok kivalasztdsa, amit garantalt az egységteszteken vald
megfelelés. Az osztalyozasi pontossag eredményei kozott nem volt
szignifikans kiilonbség, azaz a hasznalt forraskéd nyelvének megvalasztasa
nem befolyasolta a betanitott halozat osztalyozasi képességét.

3.2.5 Konkluzié

Az eredmények igéretesek és tovabbi kutatdsokat igényelnek, elsdsorban a
feladatok szamanak novelésében (harom feladat helyett tobb tucat feladat).
A tovabbfejlesztés egy masik lehetdsége a modell osztalyozéasa, amennyiben
az osztalyozas képességét levalasztjak a programozasi nyelvrol.

Az eredmények alapjan a modell elsddleges felhasznalhatdsagi lehetdsége
az oktatas teriiletén rejlik, ahol a hallgatokkal végzett programozasi vizsgak
feladatai a megoldott feladatokhoz rendelhetdk. Alternativ megoldasként az
eredmények jelentdsek lehetnek az iparban is. Ha a modell képes lenne
kodrészleteket osztalyozni a forrasfajlok helyett, igy elkeriilve a
kodduplikaciot, jelentds idomegtakaritds lenne elérhetd. A kodduplikaciod
megakadalyozasa olyan rendszerekben is hasznos lehet, ahol korlatozott a
memoria vagy a tarhely, példaul a bedgyazott rendszerekben. Tovabba a
nem duplikalt kod elésegiti a rendszer tervezési problémainak (példaul az
orokldédés hidnyanak) javitasat, illetve a karbantarthatdsagot.

3.2.6 Tézis kimondasa

2.2. tézis — Kidolgoztam egy ujszerli modszert, amely alkalmas forraskodok
elére megadott osztalyokba sorolasara. Megoldasom a természetes nyelvi
feldolgozashoz kidolgozott szovektor modellt adaptélja forraskod tokenekre,
tovabba bevezet egy erre a célra specializalt adattisztitasi eljarast. Az igy
felépitett szovektor tér és egy konvolucids neuralis haldzat segitségével az
altalam kidolgozott modell képes forraskddokhoz valoszintiségeket rendelni
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aszerint, hogy azok a tanitasi adatbazis melyik osztdlyaba illeszkednek. A
valés programokon futtatott validacidé igazolja, hogy a modszer nagy
pontossaggal képes a forrdskddokrol megéllapitani, hogy azok melyik
feladatot oldjak meg. [S5, S6, S7]
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3.3 Eredmények értékelése

A 3.1 fejezet a rovid szoveges valaszok automatikus kiértékelését mutatja be
konvolucids neurdlis haldézaton alapuld modell segitségével. A bemutatott
rendszer képes a valaszokat tartalmuk alapjan kiértékelni, elkeriilve a
kulcsszavas megkozelitések tipikus problémajat, a kontextus helyes
értelmezését. A rendszer kiilonosen hatékony volt az angol nyelvi,
strukturaltabb valaszok esetében, amit a kozel 85-87%-0s osztalyozasi
pontossag is alatamasztott. A magyar nyelvii hallgatéi valaszokkal végzett
tesztek soran azonban nehézségek adodtak a helyes kiértékelésnél, amit az
adathalmaz mérete és mindsége indokolt. Az eredmények alapjan a modell
teljesitménye szignifikdnsan javult nagyobb tanitohalmaz esetén, mig kisebb
adatkészletek esetén romlott az osztadlyozds megbizhatdésaga. Fontos
megjegyezni, hogy a természetes nyelvfeldolgozas (NLP) teriiletén a modell
teljesitménye kozvetlen Osszefliiggésben all a vektortér mindségével és a

tanitdadatok soksziniiségével.

A 3.2 fejezetben targyalt modszer a szovektor-alapu tokenizéaldsra ¢s CNN-
re épiilé megkozelités forraskodok osztalyozasara egy ujfajta modszer volt a
gépi tanulds kodosztalyozas alkalmazasdra. A modszer kiilonlegessége,
hogy nyelvfiiggetlen tokenizalast tesz lehetdvé, ezaltal képes kiilonbozo
programozasi nyelven irt megoldasokat is azonos vektortérben kezelni. A
teszteredmények azt mutattdk, hogy a modell harom kiilénb6zo
programozasi nyelv (Java, C#, Python 2) esetén is 93-96%-o0s osztalyozasi
pontossagot ért el. Az eldfeldolgozas, kiilonosen a tokenizacid helyes
kialakitasa, kulcsszerepet jatszott abban, hogy a CNN megfeleléen
tanulhassa meg az algoritmusok szerkezeti és szintaktikai sajatossagait. A
modell korlatjat ugyanakkor az jelenti, hogy a CNN fix bemeneti méretet
igényel, amelyet kiilonb6z6 technikdkkal kell biztositani — ez bizonyos
esetekben informéciovesztéssel jarhat.

3.3.1 Tovabbfejlesztési lehetdségek, jovEbeni kutatasi irdnyok

A bemutatott modszerek, bar sikeresnek bizonyultak az adott feladatokban,
szamos ponton tovabbfejleszthetdk, illetve kiterjeszthetOk mas alkalmazasi
tertiletekre is.
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3.3.1.1 A révid széveges vdlaszok kontextusérzékeny ©értékelésének

kialakitdsa

A jelenlegi megkozelités elsdsorban a kulcsszavak jelenlétére és azok
kombinacioira épiil. Egy kovetkezd szint lenne, ha a modell képes lenne a
valaszok szemantikai elemzésére ¢és a kontextualis kapcsolatok
értelmezésére is. Itt olyan nyelvi modellek alkalmazasa johet szdba,
amelyek figyelemmechanizmusokat alkalmaznak (pl. Transformer
architektirdk), ¢és képesek a mondat szintl  reprezentaciok
Osszehasonlitdsara. Ennek révén a modell a tartalom mélyebb megértésére

lenne képes.
3.3.1.2 Transfer learning alkalmazdsa forraskédok osztdlyozdsdndl

A forraskodok osztalyozasara bemutatott CNN-modell statikusan tanul egy
konkrét feladathalmaz alapjan. A modell széleskorli hasznalhatosdga
érdekében célszerli lenne a transfer learning alkalmazasa, amely lehetévé
tenné, hogy a mar betanitott modellt 0j feladatokra alkalmazzuk, minimalis
Ujratanitdssal. Ez kiilondsen hasznos lehet kisebb adathalmazok esetén, vagy
olyan esetekben, amikor 1j tipusu algoritmusokat kell besorolni a mar ismert
osztalyok mellé.

3.3.1.3 Kddszintd granularitds névelése

A jelenlegi forraskodokat osztalyoz6 modell teljes forraskodféjlokat dolgoz
fel, azonban a gyakorlati alkalmazasok szempontjabol hasznos lenne a
fliggvény- vagy kodrészlet-alapu kiértékelés is. Ennek megvalositasahoz 1j
tokenizalasi ¢és eldfeldolgozasi stratégiak kidolgozéasara lenne sziikség,
amelyek képesek a forraskdod funkciondlis részeinek elkiilonitésére és
feldolgozasara. Ez elényds lenne példaul kodklonok keresésében vagy
refaktoralési lehetdségek automatikus felderitésében.

Osszegzésiil elmondhatd, hogy a 3. fejezetben bemutatott gépi tanulasi
modellek megalapozzdk a rovid szoveges valaszok ¢és forraskodok
automatikus értékelésének hatékony modszertanat. Az eddigi eredmények
biztatoak, de a gyakorlati alkalmazasukhoz sziikség van a rendszerek
rugalmassadganak ¢s altalanosithatosaganak javitasdra. A jovobeni
kutatasoknak ezt a kettd iranyt kell fokuszba helyezniiik, hogy a mdédszerek
szélesebb korben és nagyobb megbizhatosaggal legyenek alkalmazhatok.
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4 QOsszefoglalas

A kutatdsom soran kidolgoztam nem gépi tanuldson alapuld forraskod-
0sszehasonlitd modszert, ami a leghosszabb ko6zos részstring (LCS) elvét
iterativ modon alkalmazza, amely a hagyoményos szévegalapu metrikaknal
hatékonyabban kezeli a programkddok szerkezeti sajatossagait, példaul a
fiiggetlen utasitasok felcserélhetdségét. A megolddsom nagy eldnye, hogy
programozasi nyelvtdl fiiggetlen, és nem igényel komplex szintaktikai
eléfeldolgozast. A nagy szamitasi igénybdl adodo hatranyokat egy ujszert,
GPU-alapu adatparhuzamositassal , valamint az egymasba agyazott ciklusok
reflexiv,  szimmetrikus, nem  tranzitiv  relacidira  optimalizalt,
terheléskiegyenlitett parhuzamositasaval kiiszoboltem ki. A particiondlasi
stratégia 10 000 elem feletti adathalmazoknal 15-40%-os futdsidd-
csokkenést eredményezett. Gyakorlati szempontbol ezek a modszerek
kivaloan alkalmazhatok nagy méreti kodbazisok karbantartdsa soran
duplikdtumok azonositasara vagy plagiumellendrzésére, ahol a gyors ¢és
skalazhato feldolgozas elengedhetetlen.

A hagyomanyos modszerek jovobeni tovabbfejlesztése tobb iranyban is
lehetséges. Az LCS-alapi 6sszehasonlitds pontossaga és megbizhatosaga
novelhetd egy olyan kombinalt megkozelitéssel, amely a karakter és token
szintli hasonlosagot egyarant figyelembe veszi, igy kisziirve a false pozitiv
egyezéseket. A GPU-s gyorsitds skaldzhatdsaga terén célszerli lenne az
adatmozgatds €s a kernelinditds atfedésének megvalositasa, illetve tobb
szoveg egyidejli  Osszehasonlitdsa, ami tovabb csokkentené a
memoriaatviteli késleltetéseket. Az indexalapu particionalasnal pedig egy
bemenet vezérelt, dinamikus algoritmus kidolgozasa jelentené a kovetkezd
lépést, amely az adathalmaz mérete, szerkezete és redundancidja alapjan

automatikusan valasztana meg a optimalis parhuzamositési stratégiat.

A gépi tanulason alapuld kutatdsaim soran két f6 teriiletet vizsgaltam, a
rovid szoveges valaszok automatikus kiértékelését és a forraskodok
osztalyozasat. A  konvolicidos neurdlis haldzatokra (CNN) ¢épiilod
szovegértékeld modell képes volt tallépni az egyszerii kulcsszokeresés
korlatain azaltal, hogy a valaszok tartalmat €s kontextusat is értelmezte. Mig
a megfeleld méretli, angol nyelvii adathalmazokon a modell magas, 85—
87%-o0s pontossaggal teljesitett, a kisebb magyar nyelvii tanuléhalmazokon
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végzett tesztek ravilagitottak a modszer erds adatigényére és a vektortér
mindségének fontossagara. A forraskddok osztalyozésara kidolgozott,
szovektor alapu tokenizalasra épiil6 CNN modell ezzel szemben rendkiviil
robusztusnak bizonyult. Nyelvfiiggetlen tokenizaldsanak kdszonhetden Java,
C# ¢és Python 2 forraskddok esetében is 93—96%-o0s pontossagot ért el. E
modellek gyakorlati jelentésége kiemelkedd az oktatasban, de az iparban is
hasznosithatok a kodduplikaciok elkertilésére.

A neurdlis halézatokon alapuld modellek kiterjesztése soran a kontextualis
megértés elmélyitése a legfobb jovobeni feladat. A rovid szoveges valaszok
értékelésénél a figyelemmechanizmusokat alkalmazé modern nyelvi
modellek (példdaul Transformer architektirdk) bevezetése jelentOsen
javithatnd a mondatszintli szemantikai elemzés mindségét. A forraskod-
osztalyoz6 halozat altalanosithatosaga a transzfertanulds integraldsaval
fokozhat6, ami lehetévé tenné a mar betanitott modell alkalmazisat uj
feladatokra minimalis Gjratanitds mellett. Emellett kiemelt kutatési irdny a
koédszinti  felbontas novelése is, igy a teljes forrasfajlok helyett a
figgvényszintli vagy kodrészlet alapu kiértékelés megvaldsitasa, amely
elengedhetetlen a kodklonok preciz azonositasdhoz és a refaktoralasi
lehetdségek automatikus felderitéséhez.

4.1 Tézisek

4.1.1 1. Téziscsoport — Nem gépi tanuldson alapulé
Osszehasonlitasi médszerek

1.1. tézis — Ujfajta mérészamot dolgoztam ki forraskédok szovegalapu
Osszehasonlitasara, amely a leghosszabb kozos részstring (Longest Common
Substring - LCS) keresés iterativ alkalmazasan alapul. Ezen mérészam ¢és
egy megfelelden valasztott hatarérték segitségével egy 1) modszert
dolgoztam ki, amelyik két forraskodrol képes megallapitani, hogy azok
ugyanazt a feladatot oldjdk-e meg. A moddszert 4 kiilonbozé feladatot
megoldd, 400 darab ember 4&ltal készitett forrdskéd egymassal vald
Osszehasonlitdsdval validaltam, amely alapjan igazolni tudtam, hogy az
jelentésen magasabb F1 score értéket ért el, mint a meglévd hasonld célu
modszerek. [S1]
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1.2. tézis — Kidolgoztam egy Ujszerli adatparhuzamos modszert szovegek
hasonlosadganak mérésére. A modszer a leghosszabb kozos részstring alapi
Osszehasonlitd modszer iterativ megvaldsitasan alapul, az abban taldlhatod
eroforrasigényes 0Osszehasonlitasokat, illetve a megtalalt részstringek
eltavolitasat azonban joval hatékonyabban, adatparhuzamos mddon végzi el.
A dinamikus programozas alapti szekvencialis és a GPU-n implementalt
adatparhuzamos modszerek Osszehasonlitasa alapjan megallapitottam, hogy
a nagyon rovid szovegek kivételével az altalam kidolgozott moddszer
jelentésen kisebb futasidot igényel, mikozben azonos pontossagot ér el. [S2]

1.3. tézis — Kidolgoztam egy tUjszerii particionaliasi eljarast, ami alkalmas
egy halmaz elemeinek reflexiv, szimmetrikus, nem tranzitiv relaci6 alapu
kompatibilitasi osztalyokba soroldsdnak hatékony parhuzamositisira. Az
altalam kidolgozott modszer a sziikséges Osszehasonlitd miiveleteket a
meglévd hasonld megoldadsokhoz képest egyenletesebben osztja szét a
megadott szdmu végrehajtd egység kozott. A modszer igazolasdhoz szamos
tesztet futtattam, amelyek igazoltak, hogy egy minimalis elemszam felett az
altalam kidolgozott particionalds jelentdsen kisebb futasiddhoz vezet, mint a
meglévo hasonlo felosztd modszerek. [S3]

4.1.2 2. Tézis csoport — Gépi tanulason alapulé 6sszehasonlitasi
mddszerek

2.1. tézis — Kidolgoztam egy modszert, amely alkalmas szabadszavas rovid
szoveges valaszok kiértékelésére. A modszer az eredetileg képfeldolgozasi
tertileten hasznalt konvolicios neurdlis halézatokon alapul, kiegészitve azt
specidlis el6- és utofeldolgozd 1épésekkel, amelyek jelentdsen novelik a
halézat hatékonysagat a megadott teriileten. A valodi adatokon torténd
vizsgélatok kimutattak, hogy megfelel6 méretli tanitasi adatbazis megléte
esetén az 4altalam javasolt modell nagyobb pontossdgot ért el, mint a
hagyomanyos megoldasok. [S4]

2.2. tézis — Kidolgoztam egy Ujszerli modszert, amely alkalmas forraskodok
elére megadott osztalyokba sorolasara. Megoldasom a természetes nyelvi
feldolgozashoz kidolgozott szévektor modellt adaptélja forraskod tokenekre,
tovabba bevezet egy erre a célra specializalt adattisztitasi eljarast. Az igy
felépitett szovektor tér és egy konvolucios neurdlis haldzat segitségével az
altalam kidolgozott modell képes forraskodokhoz valosziniiségeket rendelni
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aszerint, hogy azok a tanitasi adatbazis melyik osztalyaba illeszkednek. A
valés programokon futtatott validacié igazolja, hogy a moddszer nagy
pontossaggal képes a forraskddokrol megéllapitani, hogy azok melyik
feladatot oldjak meg. [S5, S6, S7]
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